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Liihikokkuvote

Loodus- ja téppisteaduste (LT) erialadel on probleem suure viljalangevu-
sega. Valdkonna spetsialistide jarelkasvu tagamiseks on oluline moista, mis
pohjustab opingute katkestamist. Kéesoleva t06 eesmérk oli tuvastada oluli-
sed m&jutegurid viljalangevusele ja erialavahetusele Tartu Ulikooli LT vald-
konna viiel oppekaval. Uuriti valimit 1167 oppeteekonnast 1139 tudengilt,
kes immatrikuleeriti aastatel 2019-2023. Opingute 16ppseise prognoositi mul-
tinomiaalse ja binaarse logistilise regressiooniga, vorreldes tunnuste valikut
toepéarasuhte testi ja Akaike informatsioonikriteeriumi alusel. Véljalangevuse
oluliste mojuteguritena tuvastati esimesel oppeaastal positiivsele tulemusele
ldbitud ainepunktide méar ja koikide opitud semestrite aritmeetiline keskmi-
ne hinne. Binaarse mudeli ennustusvoime oli rahuldav (AUC = 0.903 testhul-
gal). Erialavahetuse ennustamine ei 6nnestunud: mudeli AUC oli vaid 0.675
ning testhulga 27 erialavahetajast prognoositi oigesti 6. Molemas mudelis
valisid toepéarasuhte test ja AIC samad tunnused, seega statistiliselt mitte-
oluliste tunnuste lisamine ennustusvoimet ei parandanud.

CERCS teaduseriala: P160 Statistika, operatsioonianaliiiis, programmee-
rimine, finants- ja kindlustusmatemaatika.

Mirksénad: Opingute katkestamine, erialavahetus, multinomiaalne logisti-

line regressioon.



STUDENT ATTRITION IN THE FACULTY OF SCIENCE AND
TECHNOLOGY
Bachelor thesis

Ken-Erik Aus

Abstract

Student attrition is a significant problem in the fields of science and techno-
logy. To ensure that the number of specialists in these fields grow, it is im-
portant to understand what causes students to leave their studies. The aim
of this thesis was to identify significant predictors of dropout and switching
programme at the University of Tartu’s Faculty of Science and Technology.
The sample consisted of 1167 study trajectories from 1139 students on five
programmes who enrolled on the school years starting on 2019-2023. Outco-
mes were predicted using multinomial and binary logistic regression, com-
paring variable selection by likelihood-ratio test and the Akaike information
criterion. As significant predictors of dropout, rate of successfully completed
course points in the first academic year and arithmetic mean grade across
all studied semesters were identified. The predictive power of the binary mo-
del was satisfactory (AUC = 0.903 on test set). Prediction of programme
switching was not successful: the model’s AUC was only 0.675 and of the 27
switchers in the test set, only 6 were predicted correctly. In both models, the
likelihood-ratio test and AIC selected identical variable sets, indicating that
including statistically non-significant predictors did not improve predictive
performance.

CERCS research specialisation: P160 Statistics, operations research,
programming, financial and actuarial mathematics.

Key Words: Student attrition, programme switching, multinomial logistic

regression.
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Sissejuhatus

Loodus- ja tappisteaduste oppekavadel on margatud teistest valdkondadest korge-
mat véaljalangevust. Nende erialade ekspertide jarelkasv tuleb tagada, sest keeru-
lised ja tehnilised teadmised, mida nendel erialadel omandatakse, aitavad arenda-
da uusi tehnoloogiaid ning laiendada inimeste teadmisi maailmast. Et leevendada
valjalangevuse probleemi, on vaja moista, mis pohjustab opingute katkestamist

loodus- ja tédppisteadustes.

Selle uuringu eesmérk oli tuvastada, miks tudengid katkestavad oma opingud viiel
Tartu Ulikooli loodus- ja téppisteaduste valdkonna oppekaval. Erijuhtumina késit-
leti ka seda, kui tudeng vahetas eriala, jattes algsele erialale iithe voimaliku spet-

sialisti vahem. Sonastati kaks uurimiskiisimust.

1. Mis on olulised mojutegurid véljalangevusele ja erialavahetusele?

2. Kas statistiliselt mitteoluliste tunnuste kasutamine viljalangevuse ja eriala-

vahetuse prognoosimisel parandab ennustusvoimet?

Uuriti valimit Tartu Ulikooli tudengitest, kes immatrikuleeriti 6ppeaastatel algu-
sega 2019-2023 TU loodus- ja téppisteaduste valdkonnas iihel viiest uuritavast eri-
alast. Andmestik koostati 2023 /2024 kevadsemestri seisuga ning kaasati ka tuden-

gid, kelle opingud veel 16ppenud ei olnud.

Esimeses peatiikis antakse empiiriline taust uuritavale probleemile ning voetakse
kokku eelnevalt sarnastes uuringutes tuvastatud moéjutegurid. Teine peatiikk kir-
jeldab metoodikat, mida selles t66s uurimiskiisimustele vastamiseks kasutatakse.

Kolmandas peatiikis esitatakse analiiiisi tulemused ja arutelu.



1 Taust

Loodus- ja tappisteadused (LT) on Eesti majandus- ja tooturupoliitikas tahtis vald-
kond. See kuulub laiemasse loodus-, téppis ja tehnikateaduste (LTT) valdkonda
(tuntud rohkem inglise keelse lithendiga STEM), mille spetsialistidele on Eesti t66-
turul suur noudlus. Viimase kiimne aasta jooksul on aga LT erialade populaarsus
kahanenud. Kokku lopetasid STEM aladel hariduse 2020/2021 6ppeaastal 28% Ees-
ti iilikoolide tudengitest, mis on 4 protsendipunkti korgem kui 2010/2011 aastal.
LT valdkonna lopetajate osakaal oli aga selle aja jooksul kahanenud seitsmelt prot-

sendilt viiele. (Kreegipuu ja Jaggo, 2017; Haridus- ja Teadusministeerium, 2022)

Suur probleem Eesti korghariduses on véljalangevus. Korghariduse katkestajate
madr oli 2020/2021 oppeaastal 13.3 protsenti, Euroopa keskmine oli samal ajape-
rioodil umbes 10%. Méargatav osa tudengeid katkestavad opingud esimesel kursusel
ning see mure esineb kéige rohkem STEM valdkondades. Loodus- ja tdppisteaduste
tudengitest ligi 17% katkestasid opingud 2020/2021 oppeaastal. Hariduse valdkon-
nas oli véljalangevuse méaér vaid 8 protsenti. (Haridus- ja Teadusministeerium,

2022; Eurostat, 2023)

Sarnased probleemid esinevad ka mujal. Ameerika STEM tudengitest 40-50% va-
hetavad eriala voi katkestavad oma hariduse. Ka neil on suur viljalangevus just
esimesel kursusel. OECD 2022. aasta raporti andmetel 1opetasid vaid 68% tuden-
gitest STEM valdkonna programmi, terviseteadustes oli see osakaal 80%. Need
osakaalud votsid arvesse ka neid tudengeid, kellel kulus oma eriala lopetamiseks

nominaalajast kuni 3 aastat pikem periood.(Prosper, 2024; OECD, 2022)

1.1 Valjalangevuse mojutegurid

Oluline valjalangevuse pohjustaja on tudengi 6ppeedukus iilikooli ajal. Ameeri-
kas tehtud uuringu jérgi olid madala keskmise hinde ning suure arvu labikukutud

STEM ainepunktidega tudengid toendolisemad opinguid katkestama (Chen, 2013).



Samuti pohjustab véiljalangevust see, kui tulemused loodusteaduste ainetes on ma-
dalamad, kui teiste valdkondade ainetes. Labitud ainete arvu pohjuslikku seost esi-
mese kursuse viljalangevusega kinnitas ka Portugalis tehtud uuringus leitud mudel

(Casanova et al., 2023).

Mojutegurid voivad olla ka tlikoolivéilised. Miskolci tilikoolis Ungaris leiavad Varga,
Fodor ja Szilagyi (2023) analiiiisi tulemusena, et koige vihem katkestasid opingu-
id tudengid, kelle keskmine hinne eelmises haridusastmes oli korge. Selles uurin-
gus el tuvastatud eksamitulemuste otsest olulist moju véljalangevusele, kuid korge
iillikoolieelse matemaatikaeksami tulemustega tudengid téitsid rohkem ainepunkte
esimesel kahel semestril. Belser et al. (2018) kaasasid oma véljalangevust ennus-
tavasse mudelisse matemaatikaeksami tulemused, kuid moju ei olnud statistiliselt

oluline ning tunnus kaasati vaid ennustusvoime parandamiseks.

Avastatud on ka soolisi erinevusi véiljalangevuses ning 6ppeedukuses. Euroopa Lii-
dus on meestudengite viljalangevuse osakaal mérgatavalt korgem, kui naistudengi-
tel. 2023. aastal katkestasid opingud 11.3% meestest, kuid naistest vaid 7.7 protsen-
ti (Eurostat, 2024). See trend on aga vastupidine STEM valdkondades. Casanova
et al. (2023) koostatud mudelis osutus sugu oluliseks viljalangevuse ennustajaks
ning meestudengite toendosus opinguid katkestada oli madalam. Belser et al. (2018)
ei kaasanud sootunnust véiljalangevust ennustavasse mudelisse, kuid toid vilja, et

tulemust vois mojutada valimi disain.

Akadeemilise puhkuse votmine tostab oluliselt riski, et tudeng katkestab Gpingud.
Austraalias avastati, et puhkuse votjatest vihem kui kolmandik olid veel 6ppimas
uuringu ajal voi lopetanud eriala. Nende seas, kes jatkasid ilma peatamiseta opin-
guid, oli see osakaal 70%. Need andmed ei keskendunud aga STEM valdkonnale
ning kitsama valimiga uuringuid ei leitud. Siiski tuleb kaaluda akadeemilise puh-
kuse votmist kui voimalikku méjutegurit LT valdkonna véljalangevusele. (Naylor,

Cox ja Cakitaki, 2023)



1.2 Eriala vahetamine

Loodus- ja tappisteaduste valdkonna lopetajate arv voib lisaks véljalangevusele
ka viheneda eriala vahetamise tottu. Chen (2013) tuvastas, et suurim moju eriala
vahetamisele on sellel, kui tudeng votab endale madalama Sppekoormuse esimesel
kursusel. Madalate tulemustega ning lopetamata voi labikukutud ainetega tudengid

olid samuti toendolisemad eriala vahetama. (Chen, 2013)

Peamine erinevus eriala vahetajate ning opingute katkestajate seas on dppeedukus.
Ameerika tudengid, kelle keskmine hinne oli madalam kui 3.0, olid tGenéolisemad
iilikoolist vélja langema kui 3.5-st korgema keskmisega tudengid. Parema sooritu-

sega tudengid olid aga toendolisemad vahetama eriala. (Chen, 2013)



2 Metoodika

2.1 Andmete kogumine

Viljalangevuse uurimiseks on efektiivne kasutada tilikooli andmebaasi valjavotteid.
Sellesse meetodisse siivenesid Aulck et al. (2017), kes kogusid andmeid Washingtoni
iilikooli andmebaasist. Tunnuste seas olid demograafilise tausta indikaatorid, korg-
haridusele eelnevad oppetulemused ja iilikooliaegne 6ppeedukus. See meetod aga ei
voimaldanud uurida tudengi motivatsiooni ja teisi isiklikuma taustaga mojutajaid.
Pedersen ja Nielsen (2024) uuringus kasutati kiisimustikku, et parida LTT tuden-
gite motivatsiooni, hinnangut enda oskustele ja pohjuseid eriala valikuks. T66s
keskenduti ka tudengi omaalgatuse hinnangule 6ppet66s, mis lopuks ei osutunud

oluliseks mojuteguriks.

Kaitstud andmed nagu sugu ja vanus on sageli kaasatud sarnastes uuringutes.
Yu, Lee ja Kizilcec (2021) leidsid, et nende kaasamisel mudelisse ei olnud aga
olulist efekti. Kaitstud andmetest on kéesolevas t60s kasutusel vaid sugu, kuid teiste
isikuandmete vélja jitmine ei muuda eelneva kirjanduse pohjal mudeli kvaliteeti

oluliselt.

2.2 Mudeli koostamise teooria

Logistiline regressioon on enim kasutatud mudel sarnastes uuringutes ja on leitud,
et see on teistest efektiivsem (Aulck et al., 2017). Logistilise regressiooni mudel on

binaarse soltuva tunnuse korral jargmisel kujul:
Plyi=1)) — 3.X.
= (P(yi:m) =B X

kus B on mudeli parameetrite vektor ja X; on vaatluse ¢ andmete maatriks. Kuna
selles t00s oli ennustatavaid kategooriaid kolm, ei saanud kasutada aga tavalist

logistilist regressiooni.



Multinomiaalne regressioon hindab relatiivsete Sansside naturaallogaritmi vorrel-
des etteantud baaskategooriaga. Matemaatiliselt on mudel kolme kategooriaga jéarg-

misel kujul:

Nende vorrandite sobival teisendamisel on voimalik leida toenédosused vaatluse ka-
tegooriatesse sobimisele. Mudeli sobitamiseks kasutati selles uuringus paketi nnet
funktsiooni multinom, mis tagastab ennustamisel automaatselt korgeima toenéo-

susega kategooria. (Ripley ja Venables, 2025)

2.2.1 Tunnuste valik

Tunnused valiti mudelisse statistilise olulisuse alusel. Algne mudel hinnati kéikide
saadaval olevate ennustajatega. Seejdrel sooritati iikshaaval toeparasuhte test alg-
mudeli ja huvipakkuvate tunnusteta mudelite vahel. Suurima statistiliselt ebaolulise
p-véddrtusega testile vastav tunnus eemaldati seejarel mudelist. Valikuprotsessi kor-
rati kuni koikide tunnuste p-véartus oli vaiksem kui 0.05. Tuleb mérkida, et sellise
valikuga on voimalik, et iihe kategooria jaoks on tunnuse parameeter ebaoluline,

sest toeparasuhte test hindab tunnuse moju koondmudelis.

2.2.2 Mudeli kvaliteedi hindamine

Eelneva metoodikaga hinnatud mudelit vorreldi baasmudeliga, mis leiti kasutades
MASS paketi stepAIC funktsiooni. Algne mudel hinnatakse koikide tunnustega,
kuid seejérel eemaldatakse tunnus, mis langetab Akaike informatsioonikriteeriumi

vaartust koige rohkem. Selle valem on:

AIC =2k — 2In(L),
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kus k on mudeli parameetrite arv ja L on mudeli toepara. Valikuprotsess loppeb,
kui iihegi tunnuse eemaldamisel enam AIC ei vihene. Selline valik tasakaalustab
mudeli sobivuse ja parameetrite arvu ning ei noua, et mudelisse kaasatud tunnused

oleksid statistiliselt olulised. (Venables ja Ripley, 2002)

Mudeli ennustusvoime uurimiseks leiti molema mudeli parameetrid juhuslikult va-
litud vaatlustega treeninghulga pohjal, mis moodustas algandmestikust 80%. Ule-
jaanud 20% vaatlusi moodustasid testhulga, mida mudeli parameetrite hindamisel
arvesse ei voetud. Hulkadesse jaotamisel kasutati kihistava tunnusena véljalange-
vust, et tagada gruppide osakaalude sarnasus kogu andmestikuga. Treeninghulgal
leitud mudelit rakendati testhulga vaatlustel ning arvutati diskreetsed kategoori-
lised ennustused. Seejérel vorreldi mudeleid ennustuste ja tegelike véljalangevuse

kategooriate pohjal arvutatud néitajatega.

Mudeleid vorreldi tapsuse ja ROC kovera (Receiver Operating Characteristics) alu-
se pindala AUC pohjal (Area Under Curve). Tapsus on defineeritud kui korrektse-
te ennustuste arvu osakaal koikide vaatluste arvust. ROC kover binaarse tunnuse
korral kirjeldab korrektsete positiivsete ennustuste méaédra funktsioonina valeposi-
tiivsete médrast. AUC on pindala selle kovera all ning selle maksimaalne véértus
on 1, kirjeldamaks perfektse ennustusvoimega mudelit. Seevastu vaartus 0.5 on sa-
mavadrne vordjuhusliku ennustamisega. Sellest madalam AUC tédhendab seda, et

mudeli ennustusvoime on halvem miindiviskega otsustamisest.

Kuna multinomiaalses mudelis on ennustataval tunnusel rohkem kui kaks faktori
taset, laiendati ROC kovera ja AUC definitsiooni. Seda on voimalik teha meetodiga,
mida kirjeldavad Hand ja Till (2001). Uuritakse {iht tunnuse taset korraga, vor-
reldes seda iilejadnud tunnuste vastu. Makro-AUC ehk keskmine AUC on seejérel
defineeritud jérgmise vordusega:

M= = Y AG)

clc—1 =
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kus ¢ on tasemete arv. Summeeritav vaartus on

A Al 5)+AG |4)

5 )
kus /l(z | 7) on toendosus, et klassi j juhuslikult valitud vaatluse hinnanguline
toendosus kuuluda klassi ¢ on madalam juhuslikult valitud klassi ¢ vaatluse toenéo-
susest. A(j | i) on vastupidine tdeniiosus. Hand ja Till (2001) niitasid oma artiklis,
et see niitaja taandub binaarse tunnuse korral standardse AUC definitsioonile. Sel-
le metoodika pohjal koostati ka pROC paketi funktsioon multiclass.roc, mida selles

uuringus rakendatakse.
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3 Analuis

Selles t66s kasutatud andmed koguti Tartu Ulikooli 6ppeinfosiisteemi andmebaasist.
Kokku oli andmestikus infot 1207 tudengi kohta, kes olid immatrikuleeritud oppe-
aastatel algusega 2019-2023. Nende tudengite oppeteckondi késitleti eraldiseisvate
vaatlustena vastaval sisseastumisel arvutatud tunnustega. Uhe Spingute vaatluse
moodustasid sisseastumisele voi erialavahetusele jargnenud samal erialal opitud se-
mestrite andmed. 41 tudengi kohta oli kirjeldatud mitut erinevat oppeperioodi kas
uuritavate oppekavade vahelise erialavahetuse voi mitmekordse sisseastumise tottu.

Erinevate algustega opingute vaatlusi oli kokku 1252.

Enne analiiiisi eemaldati andmestikust 85 vaatlust. Neist 55 jéeti véilja puuduva
matemaatika eksami tulemuse, 17 eksmatrikuleerimise pohjuse ning 13 uuringu
ulatusest véljaspool opitud eriala tottu. Eksmatrikuleerimise pohjustest jaeti vélja
need, mis ei olnud seotud oppetooga: oma soov majanduslikel pohjustel, oppetee-
nustasu téhtajaks tasumata jadtmine ning iiliopilase surm. Analiiiisis kasutati 1167

vaatlust 1139 tudengi opingutest.

Selles peatiikis kirjeldatakse uuritavate tunnuste statistilisi omadusi. Nendeks olid
sugu, eriala, akadeemiline puhkus, matemaatika eksami tulemus, positiivsele tule-
musele sooritatud EAP-de méir ja aritmeetiline keskmine hinne. Seejérel hinnatak-
se mudelid ja vorreldakse nende ennustusvoimet. Olulisuse nivooks selles uuringus

valiti o = 0.05.

3.1 Kirjeldav analiiiis

3.1.1 Sugu

Uuritavast 1139 tudengist 602 olid mehed ja 537 naised. Meestudengite osakaal oli
0.529. Selle osakaalu usaldusvahemik usaldusnivool 1 — « = 0.95 oli (0.499, 0.558).

Meestudengitest 11 alustasid opinguid kahel ning 4 tudengit kolmel korral. Nais-
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tudengite seas oli kaks sisseastumist 9 inimesel.

3.1.2 Eriala

Uuriti tudengite sisseastumist viiele LT valdkonna 6ppekavale. Arvutitehnika (AT)
erialal alustasid opinguid 251, fiilisika, keemia ja materjaliteaduse (FKM) erialal
317, geenitehnoloogia (GT) erialal 276, matemaatika (M) erialal 145 ning matemaa-
tilise statistika (MS) erialal 178 tudengit. Oppekavade jaotus on toodud joonisel 1.

317
276
251
178
' l
AT FKM GT M MS

Eriala

400

300

Tudengite arv
g

100

0

Joonis 1: Tudengite arv viiel uuritaval erialal.

3.1.3 Akadeemiline puhkus

Uuritud oppeteekondadest 35 jooksul vottis tudeng akadeemilise puhkuse. Nende

seast neljal korral voeti akadeemiline puhkus vdhemalt kaks korda. Puhkuse vGot-
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mise pohjusteks olid kolmel korral kaitsevées teenimine, 19 korral oma soov ja 16
korral tervislikud pohjused. Akadeemilisele puhkusele suunduti 0.03 osal koikidest
opingutest usaldusintervalliga (0.021,0.041).

Andmestikus polnud akadeemilist puhkust kirjas nendel tudengitel, kes vGtsid selle
ajateenistuses osalemiseks esimesel oppeaastal. Andmetootluse kiigus leiti aga 126
tudengit, kelle esimene opitud semester toimus aasta peale immatrikuleerimist.
See viitas kaitseviies teenimisele, aga tdpsemate andmeteta polnud voimalik selles
veenduda. Kuna esimesel 6ppeaastal ajateenistuse ldbinud tudengite oppeteekond
oli samavaarne opingute alustamisega sisseastumisaastast iiks aasta hiljem, siis ei
arvestatud nendega mudeli jaoks tunnuse loomisel. Erandiks olid need tudengid,

kes votsid opingute jooksul uuesti akadeemilise puhkuse.

3.1.4 Matemaatika eksami tulemus

Kitsa matemaatikaeksami sooritasid 68, laia eksami 1077 tudengit. Eksamitule-
muste kirjeldavad statistikud on toodud tabelis 1. Laia eksami sooritajatest 36

tudengit saavutasid maksimumtulemuse.

Tabel 1: Matemaatika eksami tulemuste kirjeldavad statistikud.

Eksam Sooritajate arv Keskmine Standardhilve Min Max
Kitsas 68 67.37 2427 16 99
Lai 1077 76.73 19.99 6 100

Kuuel tudengil oli andmestikus molema eksami punktisumma, mis kajastub ka ta-
belis, kuid sellele eripérale ei leitud andmetest selgitust. Ukski nendest tudengitest
el ldbinud sisseastumist kahel korral. Mudeli hindamisel voeti mélema tulemuse

olemasolul kasutusele laia eksami punktid.

Voimalik pohjendus puuduvate matemaatika eksami tulemustele oli vaid 2 tuden-
gil, kes kandideerisid oliimpiaadiga. Ulejasnud 51 korral polnud andmestikus tun-

nuseid, mis selgitaks matemaatika eksami puudumist.
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Matemaatika eksami tulemused voeti mudelis kasutusele kahe tunnusega: punkti-
summa ja eksami liik. Kokku oli eksamitulemuste keskmine 76.49 punkti standard-
héalbega 20.05. Usaldusvahemik oli (75.34, 77.64). Tulemuste jaotuse tihedusgraafik

on joonisel 2.

0.02

Tihedus

0.01

0.00

25 50 75 100
Punktisumma

Joonis 2: Matemaatika eksami tulemuste tihedusgraafik.

3.1.5 Positiivsele tulemusele sooritatud ainepunktide maar

Ainepunktide eduka ldbimise maér arvutati oppeteekonna esimese kahe opitud se-
mestri pohjal. Positiivsele tulemusele 6pitud ainepunktide arv jagati registreeritud
ainepunktide arvuga, et esindada tudengi toimetulekut voetud koormusega. Kui

tudeng Oppis vaid tihe semestri, siis arvutati tunnus olemasoleva semestri pohjal.

Positiivsele tulemusele sooritatud ainepunktide ja registreeritud ainepunktide kok-

kuvotvad statistikud esimesel kursusel on tabelis 2. Esimene oppeaasta loppes 107
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korral nulli positiivsele tulemusele ldbitud EAP-ga, millest 96 korral oli opitud vaid

iuks semester.

Tabel 2: Positiivsete ja registreeritud EAP-de kirjeldavad statistikud.

Tunnus Keskmine Mediaan Standardhalve Min Max
Positiivsed EAP-d 36.77 45 18.64 0 99
Registreeritud EAP-d 47.28 49 14.46 3 99

Andmestikus oli ka 264 vaatlust, mille korral esimesel aastal registreeriti vihem kui
42 ainepunkti. Neist kahte selgitab tudengi suundumine akadeemilisele puhkusele
ning 197 korral oli 6pitud iiks semester. 65 tudengit votsid aga andmete pohjal kahe
semestriga vihem ainepunkte kui noutud, kellest 28 jétkasid 6pinguid kolmandal
semestril. Osakoormusega oppimises ei olnud andmete pohjal voimalik veenduda,
kui tudengi eksmatrikuleerimise pohjus seda ei maininud. Osakoormusega Oppimine

ei valjendunud nendel vaatlustel ka hilisemas eksmatrikulatsioonis.

Kuna kéesoleva tunnuse eesmark oli kirjeldada oppeedukust esimesel kursusel vas-
tavalt tudengi voetud koormusele, siis jaeti algsed vaatlused andmestikus muut-
mata. Samuti ei arvestatud akadeemilise puhkusega: registreeritud ainepunktide
positiivselt sooritamine kajastab ka nende tudengite 6ppeedukust voetud koormu-

sega esimesel oppeaastal.

Positiivsele tulemusele sooritatud ainepunktide mé&édra jaotus on joonisel 3. Selle
tunnuse aritmeetiline keskmine oli 0.730, mediaan 0.884 ja standardhilve 0.330.
Jaotus on kallutatud korgema positiivse EAP mééra poole, kuid nulli ldhedal on

margatav osa vaatlustest.
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Tihedus

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Positiivsele tulemusele sooritatud ainepunktide mé&ar

Joonis 3: Positiivsele tulemusele sooritatud ainepunktide méara tihedusgraa-

fik.

3.1.6 Aritmeetiline keskmine hinne iilikoolis

Aritmeetiline keskmine hinne arvutati koigi {ihel erialal 6pitud semestrite pohjal.
Tudengite keskmine hinne 6pingute jooksul oli 2.482 usaldusvahemikuga (2.397, 2.566).
Standardhélve oli 1.469. Tudengite keskmise hinde jaotus oli enamasti iihtlane, kuid

alates hindest 4 kahanes korgema tulemusega tudengite arv mérgatavalt (vt joonis

1),
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Joonis 4: Aritmeetilise keskmise hinde tihedusgraafik.

3.1.7 Viljalangevus ja eriala vahetus

Viimase vaadeldud semestri seisuga oppisid 422 tudengit. Edukalt 16petatud oppe-

teekondi oli 249, katkestatud 361 ja erialavahetusega 16ppenud 135.

Nominaalajaga lopetati opingud 207 korral, neist iiks tudeng 1opetas nelja semest-
riga ning kaks tudengit viie semestriga. Uhe aasta iile nominaalaja votsid 6pingute
lopetamiseks 41 tudengit ning tihel kulus 6pingute edukaks lopetamiseks 9 semest-
rit.

Vaatlusperioodi lopus oppivatest inimestest 16 olid {iletanud nominaalaja. Lisaks
33 inimest olid oppinud 6 semestrit, aga polnud eksmatrikuleeritud viimase semestri
seisuga. 14 tudengit oppisid neljandat aastat ning 2 oppisid iiheksandal semestril.

Opingute kestuste sagedus oppivate tudengite seas on tabelis 3. Need 6pingud
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voivad loppeda hilisemal ajal katkestamise voi eriala vahetusega. Selles uuringus
madratakse need tudengid iihte baaskategooriasse koos edukate 1opetajatega. See

valik voib aga mojutada analiitisi tulemusi.

Tabel 3: Oppivate tudengite dpingute kestus semestrites.

Semestrite arv  Tudengeid
1 5

226
7
131
4
33

© 00 ~J O T W N

N © Ot

Tudengite oppeteekonna koos akadeemilise puhkuse ning kaitsevies teenimisega
votab kokku joonis 5. Ajateenistuses oli neli inimest, kes mérgiti vaid akadeemilise
puhkuse votjana sellel joonisel. Koik akadeemilise puhkuse votjad olid veel 6ppimas

vaatlusperioodi 16ppseisuga.
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Joonis 5: Tudengite opingute teekond.

3.2 Mudelite analuis

Peale puuduvate andmete ja ebasobilike vaatluste eemaldamist jai mudelite hinda-
miseks andmestikku 1167 oppeteekonda. Nendest 80% jaotati treeninghulka ja 20%
testhulka. Kihistamiseks kasutati uuritavat véljalangevuse tunnust, et kategooriate

osakaal hulkades vastaks tervele andmestikule.
Kirjeldava analiitisi kaigus leiti, et koik akadeemilise puhkuse votjad jatkasid opin-
guid. See tdhendab, et puhkuse tunnus ennustas perfektselt baaskategooriat 0, mis

tekitas probleeme mudelite hindamisel. Tunnuse kaasamisel mudeli ennustusvoi-

me kasvas tehislikult, sest parameetri hinnang oli absoluutvééartuselt suur. Selle
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piirangu tottu otsustati akadeemiline puhkus mudelite koostamisel vélja jatta, et

ka nende vaatluste korral oleks voimalik teiste tunnuste ennustusvoimet ja moju

usaldusvaarselt uurida.

3.2.1 Multinomiaalse regressiooni mudelid

Multinomiaalsest mudelist eemaldati jargmised tunnused:

1. eksamiliik (p = 0.7952)
2. sugu (p = 0.6635)

3. eriala (p = 0.6863)

Mudeli koefitsientid ja Waldi testi tulemused on tabelis 4. Erialavahetuse alamude-

lis ei olnud statistiliselt eristatav aritmeetilise keskmise hinde ning véljalangevust

ennustavas mudelis matemaatika eksami tulemuse parameetri hinnang. Kindlalt

saab eristada EAP mé&ira moju: mida suurema osa esimesel kursusel voetud koor-

musest tudeng positiivsele tulemusele 1abib, seda toendolisem on, et ta ei vaheta

eriala ega katkesta opinguid.

Tabel 4: Multinomiaalse mudeli koefitsiendid.

Tulemus Tunnus Koefitsient SE zZ p
(vabaliige) 0.6111 —0.255 0.7986
vahotus matemaatika eksam 0.0070 2.938 0.0033
EAP maéaar 0.7814 —3.924 <0.001
keskmine hinne 0.1615 —1.232 0.2179
(vabaliige) 0.4412  7.828 <0.001
Katkestamine matemaatika eksam 0.0050 0.170 0.8651
EAP maéaar 0.6996 —5.598 <0.001
keskmine hinne 0.1605 —3.699 <0.001

Testhulga vaatluste pohjal arvutatud tdpsus oli 0.7362 ja Makro-AUC oli 0.737.

See mudel ei ennustanud aga iihtegi eriala vahetajat: 16 ennustati baaskategooriasse
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ning 11 opingute katkestajaks. Kontrollmudeli hindamisel kaasati samad tunnused,
seega mitteoluliste tunnuste lisamine ei oleks parandanud ka AIC pohjal mudeli

sobivust.

3.2.2 Binomiaalse logistilise regressiooni mudelid

Kuna multinomiaalne mudel ei olnud voimeline ennustama eriala vahetamist, uuriti
seda ja véljalangevust eraldi binaarse logistilise regressiooniga. Selleks eraldati alg-
sest andmestikust kaks uut andmestikku. Esimeses olid opingud, mille 16ppseis oli
Oppimine, lopetamine voi eriala vahetamine. Selliseid vaatlusi oli kokku 806. Teise
andmestiku moodustamisel eemaldati algandmestikust eriala vahetanud tudengite
vaatlused. Kasutati 1032 oppeteekonnaga andmestikku. Molemad valimid jaotati

treening- ja testhulkadeks vastavalt multinomiaalse mudeli metoodikale.

Erialavahetust ennustava binaarse mudeli koostamisel eemaldati jargmised tunnu-

sed:

1. aritmeetiline keskmine hinne (p = 0.9214),
2. eksamiliik (p = 0.6069),
3. sugu (p = 0.4711),

4. eriala (p = 0.3219).

Mudelisse kaasati matemaatika eksami tulemus (p = 0.0438) ja positiivsete aine-
punktide madr (p < 0.001). Parameetrid ja Waldi testi tulemused on tabelis 5.
Ainus statistiliselt oluline parameetri hinnang oli ainepunktide méér: suurem edu-

kalt 1dbitud osa voetud koormusest langetab tudengi toenédosust vahetada eriala.

Kontrollmudelisse kaasati AIC pohjal samad tunnused, mitteolulised tunnused see-
ga mudeli sobivust ei parandanud. Selle mudeli tédpsus oli testhulga vaatluste pohjal
0.858 ja AUC oli 0.6754. Pohjalikumal uurimisel leiti, et mudel ennustas testhul-

ga 27 erialavahetajast vaid 6 Gigesti. 135 lopetanud voi Oppivast vaatlusest vaid
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Tabel 5: Erialavahetuse binomiaalse mudeli koefitsiendid.

Tunnus Koefitsient SE zZ p
(vabaliige) 0.7190 0.6088 1.181 0.2376
matemaatika eksam 0.0130 0.0067 1.936  0.0528
EAP méér —4.0975 0.5103 —8.029 <0.001

2 prognoositi valesti, mis pohjustas ka korge tdpsuse. Mudeli prognooside pohjal

leitud ROC kover on joonisel 6.

ROC kover erialavahetuse mudeli ennustustele

1.0

AUC: 0.675

Tundlikkus

0.4

I I I
1.0 0.5 0.0

1 - spetsiifilisus

Joonis 6: ROC kover ja AUC erialavahetuse mudeli ennustustele

Viljalangevuse mudeli koostamisel eemaldati tunnused jargmises jérjekorras:

1. sugu (p = 0.9387),
2. matemaatika eksami tulemus (p = 0.8320),
3. eksamiliik (p = 0.5127),
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4. eriala (p = 0.2528).

Mudelisse kaasati positiivsete ainepunktide méér esimesel kursusel ja aritmeetiline
keskmine hinne (moélemal juhul p < 0.001). Parameetrite hinnangud ja Waldi testi
tulemused on tabelis 6. Korgema positiivsele tulemusele labitud ainepunktide maéa-
raga tudengitel on oluliselt madalam toendosus katkestada opingud. Sama kehtib

aritmeetilise keskmise hinde kohta.

Tabel 6: Viljalangevuse binomiaalse mudeli koefitsiendid.

Tunnus Koefitsient SE z p
(vabaliige) 3.4670 0.3372 10.283 <0.001
EAP maar —3.9191 0.7206 —5.439 <0.001
keskmine hinne —0.5665 0.1585 —3.575 <0.001

Kontrollmudelisse kaasati samad tunnused, mudeli sobivus ei paranenud mitte-
oluliste tunnuste kaasamisel. Testhulga ennustustel arvutatud téapsus oli 0.8261 ja
AUC oli 0.9025. Mudel ennustas digesti 59 dpingute katkestajat 81 seast. Uhtlasi
médrati 14 baaskategooria 126 vaatlusest katkestajaks. Ennustuste pohjal leitud

ROC kover on joonisel 7.
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ROC kover viljalangevuse mudeli ennustustele

1.0
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Joonis 7: ROC kover ja AUC viljalangevuse mudeli ennustustele

3.3 Arutelu

Multinomiaalse mudeli hindamisel selgus, et kolme uuritavat 6ppeteekonna 16ppsei-
sundi kategooriat ei ole voimalik iihe mudeliga kirjeldada kasutades saadavalolevaid
tunnuseid. Mudel ei olnud voimeline ennustama iihtegi eriala vahetajat. Selle tottu

uuriti neid kategooriaid eraldi kahe binaarse mudeliga.

Viljalangevuse mudelist tuvastati oluliste mojuteguritena esimesel 6ppeaastal po-
sitiivsele tulemusele labitud ainepunktide mé#r ja aritmeetiline keskmine hinne
(mélemal p < 0.001). Mudel saavutas testhulgas AUC 0.903. Need leiud on koos-
kolas varasemate uuringutega: Chen (2013) leidis samuti, et ainepunktide labimine
ja keskmine hinne on véljalangevuse olulised ennustajad. Labitud ainete arvu méju

esimese kursuse viljalangevusele oli oluline ka Casanova et al. (2023) uuringus.
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Erialavahetuse binaarse mudeli ennustusvoime jéi norgaks. Mudel saavutas AUC
0.675 ning ennustas testhulga 27-st eriala vahetajast digesti vaid 6. Nende 16ppsei-
sudega vaatlused voisid olla eristamatud saadaval olevate tunnuste pohjal. Chen
(2013) leidis, et eriala vahetajatel on sarnaselt lopetajatega korgem keskmine hinne,
mille tottu selle tunnuse ebaolulisus mudelis oli oodatav. Ennustusvoimet voivad
parandada Pedersen ja Nielsen (2024) metoodikale sarnased kiisimustikupohised
andmed, millega saab hinnata tudengi motivatsiooni ja huvisid. Leitud mudel kaa-
sas ainepunktide méara ja matemaatika eksami tulemuse, kuid eksami parameetrit
ei saanud Waldi testi pohjal veenvalt hinnata (p = 0.053). Oluline mojutegur eri-
alavahetusele oli selle analiilisi pohjal esimese kursuse positiivsete ainepunktide
mAaar.

Nii multinomiaalse kui ka eraldi binaarsete mudelite korral valiti toeparasuhte tes-
tiga ja Akaike informatsioonikriteeriumiga samad tunnused loppmudelisse. AIC-ga
oli voimalik kaasata mudelisse toepéarasuhte testi jérgi ebaolulisi tunnuseid, kui
need parandasid mudeli sobivust. Nende vélja jatmine tdhendab, et pole alust eel-
dada, et statistiliselt mitteolulised tunnused oleksid parandanud mudeli ennustus-
voimet.

Kirjeldava analiiiisi tulemusena selgus, et koik 35 akadeemilisele puhkusele suun-
dunud tudengit olid oppimas viimase vaadeldud semestri seisuga. See tulemus oli
vastuolus Naylor, Cox ja Cakitaki (2023) uuringuga, kus vidhem kui kolmandik
puhkuse votjatest jatkas opinguid voi 10petas eriala. Akadeemilise puhkuse vot-
mine voib selle tulemuse pohjal olla olulise mojuga tudengi opingute jatkamisele.
Opingute 16ppseis ei olnud aga nendel vaatlustel teada ning méni éppeteekond vois
hiljem 16ppeda katkestuse voi eriala vahetusega. Akadeemilise puhkuse méju tuleb

uurida pikema ajaperioodi pohjal, et kaasata ka loplike staatustega opinguid.

Analiitisis oli kaks peamist piirangut. Esiteks lisati viimase vaadeldud semestri sei-
suga oppivad tudengid edukate lopetajatega samasse kategooriasse, kuigi osa neist

vois hiljem opingud katkestada voi eriala vahetada. See kallutas mudeleid baas-
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kategooria ennustamise suunas. Lisaks voisid mudeli parameetrite hinnangud olla
konservatiivsemad. Teiseks ei olnud voimalik hinnata Oppeinfosiisteemi andmete
pohjal tudengite motivatsiooni ja huvisid. Nende andmetega oleks edasises ana-
liitisis voimalik 1dhemalt uurida, mis pohjustab madalat oppeedukust. Lisaks voib

nende andmete kasutamine olla vajalik eriala vahetamise prognoosimisel.
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Kokkuvote

Kéesoleva t66 eesmérk oli tuvastada olulised mojutegurid valjalangevusele ja eri-
alavahetusele Tartu Ulikooli loodus- ja téppisteaduste valdkonnas. Lisaks hinnati,
kas statistiliselt mitteoluliste tunnuste lisamine parandab ennustusvoimet kummagi
kategooria korral. Uuriti 1167 6ppeteekonnal pohinevat valimit viielt LT oppekavalt

aastatel 2019-2023 immatrikuleeritud tudengitest.

Viljalangevuse ja erialavahetuse ennustamine iihise multinomiaalse regressiooni
mudeliga ei onnestunud. Mudel ei olnud voimeline ennustama erialavahetajaid,

mille tottu uuriti opingute 1oppseise eraldi binaarsete mudelitega.

Binaarsest logistilise regressiooni mudelist tuvastati véljalangevuse oluliste moju-
teguritena esimesel oppeaastal positiivsele tulemusele labitud ainepunktide maér ja
koikide opitud semestrite aritmeetiline keskmine hinne. Tunnuste moju oli oodatav:
mida suurem osa esimesel kursusel voetud koormusest 1ébiti edukalt ja mida kor-
gem oli keskmine hinne, seda madalam oli 6pingute katkestamise toenéosus. Leitud

mudeli ennustusvoime oli rahuldav, saavutades testhulgal AUC vaartuse 0.903.

Erialavahetust ei olnud voimalik selle uuringuga veenvalt ennustada. Ainsaks sta-
tistiliselt oluliseks mojuteguriks osutus positiivsete ainepunktide maar ning mudeli
ennustusvoime oli nork (AUC = 0.675). Erialavahetuse uurimiseks voib vaja minna

motivatsiooni ja teisi oppeinfosiisteemi valiseid tegureid kirjeldavaid andmeid.

Uurimusel oli kaks peamist piirangut. Vaatluste seas olid viimase vaadeldud semest-
ri seisuga oppivad tudengid, kelle 6pingud voisid hilisemal vaatlusel 16ppeda eriala-
vahetuse voi vélja langemisega, kuid lisati baaskategooriasse koos edukate lopeta-
jatega. Lisaks puudusid andmed tudengite motivatsiooni ja enesehinnangu kohta.
Edasistes uuringutes on soovitatav uurida pikemat vaatlusperioodi ning taiendada

oppeinfosiisteemi andmeid kiisimustikupohiste andmetega.

Hoolimata nendest piirangutest on leitud tulemused praktilise vadrtusega. FEsim-

ese Oppeaasta positiivsele tulemusele 1dbitud ainepunktide méaér ning aritmeetiline
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keskmine hinne on jalgitavad tunnused, mille pohjal saab sekkuda, kui véljalange-

vus nende pohjal toenéoliseks muutub.
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Lisad. Analuusi olulisem R-1 kood

Nendes lisades on esitatud analiiiisi olulisemad R-is kirjutatud koodiloigud.

Lisa 1. Andmestiku moodustamine ja vaatluste vilista-

mine

Andmestik andmed2 votab kokku vaatlused (tudengi eraldiseisev 6ppeteekond). Li-
saks eemaldatakse andmestikust vaatlused, mille korral puudus matemaatika eksa-
mi tulemus, eksmatrikuleerimise pohjus polnud seotud oppet6oga voi opitud eriala
jéi uuringu ulatusest valja. Algandmestik andmed1 on pikal kujul andmestik, kus
iga tudengi eraldiseisva oppeteekonna semestrid on eraldi ridadena vélja toodud.
andmed2_koik <- andmedl %>%

group_by (ISIK2) %>%

summarise (

dpitud_semestreid = length(sem2),

sugu = SUGU[8pitud_semestreid],

eriala = OPPEKAVA_NIMETUS_PARANDATUD [pitud_semestreid],
puhkus = as.numeric(any(puhkus == 1)),

mat_eksam = mat[dpitud_semestreid],

eksamiliik = eksam[3pitud_semestreid],

s1_EAP = EAP_TOTAL [sem2==1] + ifelse(2 %in% sem2, EAP_TOTAL [sem2

s1_EAP_POS = EAP_POS[sem2==1] + ifelse(2 %in% sem2, EAP_POS[sem2
— ==2], 0),

ARITM_AVG = sum(ARITM_AVG_AINED) / sum(AINEID_KOKKU),
pdhjus = EKSMAT_POHJUS [6pitud_semestreid],
.groups = "drop"

andmed2_koik <- andmed2_koik %>%
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mutate (EAP_mddr = s1_EAP_POS / s1_EAP)

andmed2_koik <- andmed2_koik %>%
left_join(vdljalangevus, by = "ISIK2") %>%
mutate(vdljalangevus = ifelse(vdljalangeja == 1, 2,

ifelse(erialavahetus == 1, 1, 0)))

andmed2_koik <- andmed2_koik %>%
mutate (
errors = as.integer(is.na(mat_eksam)) +

as.integer(pdhjus %inJ, c(
"omal soovil majanduslike pShjuste tdttu",
"Oppeteenustasu tdhtajaks tasumata jatmise tdttu",
"{ilidpilase surma tdttu"

)) o+

as.integer(!(eriala %in} c("AT", "FKM", "GT", "M", "MS")))

andmed2 <- andmed2_koik %>%
filter(errors == 0) %>
drop_na(véljalangevus, sugu, mat_eksam, eksamiliik,
EAP_m#&dr, ARITM_AVG, eriala) %>%
filter(is.finite(EAP_md&dr), is.finite(ARITM_AVG))

Lisa 2. Tunnuste valik toeparasuhte testi alusel

Funktsioon model_selection sooritab tagurpidi sammuviisilise tunnuste valiku
toeparasuhte testi p-vaartuste alusel. Igal sammul leitakse algmudelist ja huvipak-
kuva tunnuseta mudelist toepéarasuhte testi p-vaartus. Eemaldatakse tunnus, mille
p-véértus on suurim ja iiletab olulisuse nivood 0.05. Protsess kordub kuni koikide

allesjaanud tunnuste p-vdartus on alla olulisuse nivoo.
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model_selection <- function(full_model) {
logs <- data.frame()
model <- full_model
repeat {
tunnused <- attr(terms(model), "term.labels")
if (length(tunnused) <= 1) break
p_values <- sapply(tunnused, function(var) {
uus <- update(model, as.formula(paste(". ~ . -", var)), trace =
— FALSE)
1rt <- lrtest(model, uus)
1rt[2, "Pr(>Chisq)"]
b
worst_p  <- max(p_values, na.rm = TRUE)
worst_var <- names(which.max(p_values))
if (worst_p > 0.05) {
model <- update(model, as.formula(paste(". ~ . -", worst_var)),
trace = FALSE)
logs <- rbind(logs, data.frame(var = worst_var, p = worst_p))
} else {
break

}

list(model, logs, p_values)

Lisa 3. Mudelite hindamine ja paralleelne AIC vordlus

Mudeli hindamiseks jaotati andmestik treening- ja testhulkadeks suhtega 4:1, ka-
sutades kihistava tunnusena véljalangevust. Algmudel hinnati koikide kandidaat-
tunnustega ning seejérel rakendati nii model_selection (toeparasuhte test) kui ka

stepAIC (AIC jargi valik), et vorrelda valitud tunnustehulki.
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set.seed(123)
split <- initial_split(andmed2, prop = 4/5, strata = vdljalangevus)
training <- training(split)

test <- testing(split)

full_multinom <- multinom(

védljalangevus sugu + mat_eksam + eksamiliik +
EAP_maar + ARITM_AVG + eriala,

data = training, trace = FALSE

# Toepdrasuhte testi alusel
res_multinom <- model_selection(full_multinom)

model_multinom <- res_multinom[[1]]

# AIC alusel
step_multinom <- stepAIC(full_multinom, direction = "backward",

trace = FALSE)

# Ennustused testhulgal

pred_class <- predict(model_multinom, test)

prob <- predict(model_multinom, test, type = "prob")
acc <- mean(pred_class == test$vidljalangevus)
mauc <- auc(multiclass.roc(test$vidljalangevus, prob))
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