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Tiivistelméa Referat Abstract

Téassé tyossd tutkitaan koneoppimismenetelmin, miten opintojen keskeytyminen, eli "pudok-
kuus”, ndkyy Helsingin yliopiston kandiohjelman opiskelijoiden kurssisuoritus- ja ilmoittautu-
misaineistossa. Lisdksi koneoppimismalleilla pyritdédn ennustamaan, ketkd opiskelijat ovat vaa-
rassa tulla pudokkaiksi. Aineistona téssé tyossd on vuosina 2017-2023 opinto-oikeuden saanei-
den opiskelijoiden em. aineistot sekd hieman taustatietoa opiskelijasta. Ennustamista varten
aineistosta kootaan kolme eri versiota. Liséksi jokainen aineisto katkaistaan ajallisesti useam-
masta eri kohdasta, jotta saadaan selville, missd kohtaa opiskeluita ennustaminen kannattaisi
suorittaa. Jokaisella aineistolla koulutetaan kaksi koneoppimismallia: XGBoost-malli ja yksit-
tdisen paatospuu. Parhaiten parjaavin mallin ympérille rakennetaan myos ohjelmisto, jolla en-
nuste on helppo suorittaa uudelle aineistolle. Mallin voi my6s kouluttaa uudelleen valitsemillaan
parametreilla.

XGBoost-mallit koulutettuna suurimman aineiston aliaineistoilla, eli 2017-2022 opinto-oikeuden
saaneilla, suoriutuivat parhaiten. Pudokkuutta ennustavia tekijoita olivat parhaiden mallien né-
kokulmasta mm. tarkasteluajankohdan loppupuolella saatujen opintopisteiden mééré, ja noin
puoli vuotta ennen loppua saadun ajanjakson keski-arvo. Miessukupuoli ja korkeampi ik olivat
myo6s jossain médrin vaikuttavia tekijoitd todennédkoisempddn pudokkuuteen. Mallien luotet-
tavuus oli hyvin matala, kun opintoja oli takana vasta yhden vuoden verran. Siitd eteenpéin
tulokset kohenivat tasaisesti. Kun opintoja oli takana 1,5 tai 2,5 vuotta, malli pystyi saamaan
kiinni 90% pudokkaista, joskin ”véérien hilytysten” osuus pudokkaiksi leimatuista oli 1,5 vuo-
den aineistolla jopa 41%. 2,5 vuoden aineistolla osuus putosi 34%:iin. Mallin kokonaistarkkuu-
deksi jai 1,5 vuoden tapauksessa 0,68 ja 2,5 aineistolla 0,75. Epétarkoista tuloksista voidaan
paatella, ettei pudokkuus valttdméatta ndy opintomenestyksessé kaikissa tapauksissa.

ACM Computing Classification System (CCS)

Computing methodologies — Machine learning — Machine learning approaches — Classifica-
tion and regression trees

General and reference — Cross-computing tools and techniques — Empirical studies

Avainsanat — Nyckelord — Keywords

Koneoppiminen, paatdspuut

Sailytyspaikka — Forvaringsstille — Where deposited

Helsingin yliopiston kirjasto

Muita tietoja — Ovriga uppgifter — Additional information

Algoritmien opintosuunta




HELSINGIN YLIOPISTO — HELSINGFORS UNIVERSITET — UNIVERSITY OF HELSINKI

Tiedekunta — Fakultet — Faculty Koulutusohjelma — Utbildningsprogram — Study programme

Faculty of Science Master’s Programme in Computer Science

Tekija — Forfattare — Author

Sanna Korpi

Ty6n nimi — Arbetets titel — Title

Automatic detection of dropouts

Ohjaajat — Handledare — Supervisors

Dr. Kjell Lemstrém, Dr. Matti Luukkainen

Tyo6n laji Arbetets art Level Aika Datum Month and year Sivumaara Sidoantal Number of pages

Master’s thesis March 8, 2025 58 + 35 pages

Tiivistelma Referat Abstract

In this study, machine learning methods are used to investigate how student dropouts are
reflected in the course performance and registration data of students in the undergraduate
programme at the University of Helsinki. Additionally, the aim is to predict which students are
at risk of becoming dropouts. The data used in this study includes records of students who were
granted study rights between 2017 and 2023, as well as some background information about the
students. Three different versions of the data are compiled for prediction. Furthermore, each
dataset is temporally truncated at several points to determine when it would be most effective
to make predictions during a student’s studies. Two machine learning models are trained on
each dataset: an XGBoost model and a single decision tree.

The XGBoost models performed the best, when trained on the subdatasets of the largest
dataset, i.e. students who were granted study rights between 2017 and 2022. Factors that
predicts dropout, according to the best models, included the number of credits accumulated
towards the end of the observation period, and the average number of credits earned around
six months before the end of the observation period. Male gender and higher age were also
somewhat influential factors for a higher likelihood of dropping out. The reliability of the
models was very low when the students had studied only one year. After that, the results
steadily improved. Once the students had completed 1.5 or 2.5 years of study, the model was
able to identify 90% of the dropouts, although the proportion of false positives among those
identified as potential dropouts was as high as 41% with the 1.5-year dataset. This proportion
decreased to 34% with the 2.5-year dataset. The overall accuracy of the model was 0.68 for the
1.5-year dataset and 0.75 for the 2.5-year dataset. The inaccuracies suggest that dropping out
may not always be reflected in academic performance in every case.
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Tekodlyéd on kdytetty apuna tdmén tyon tekemisessa.

Tekodlya on kiytetty synonyymien etsimiseen ja ohjelmoinnissa ohjelmointikirjastojen syn-

taksin opetteluun hakukonehakujen sijasta.



1 Johdanto

Helsingin tietojenkasittelytieteen kandiohjelmassa moni jattad opintonsa kesken. Opetus-
hallinnon tilastopalvelu Vipusesta selviaé, etta tietojenkésittelytieteen opiskelijoista kes-
keyttda useampi kuin muilta luonnontieteen aloilta. Syitd on lukemattomia erilaisia, mika

bl

tekee varhaisen puuttumisen haastavaksi. Voi kuitenkin olla mahdollista, ettd "pudok-
kuus” nékyy jollain tavalla opiskelijoiden toiminnassa syista riippumatta jo hieman ennen
opintojen keskeytymista. Jos opintojen keskeytyminen nékyisi esimerkiksi kurssisuoritus-
ja ilmoittautumisaineistossa riittdvan aikaisin, jopa automatisoitu puuttuminen voisi olla

mahdollista.

Taméan maisterintutkielman tavoitteena on tutkia, milld tapaa opintojen keskeytyminen
nakyy kurssisuoritus- ja ilmoittautumisaineistossa ennen opintojen keskeytymistéa, ja onko
keskeytymistd mahdollista ennustaa koneoppimismenetelmin. Tavoitteena on myo6s luo-
da jarjestelmd, joka ennustaa, onko opiskelija potentiaalinen opintojen keskeyttaja tahan

astisten kurssisuoristustensa ja ilmoittautumistensa perusteella.

Empiiriset tutkimukset antavat viitteita siita, etta opiskelijan kokema integroituminen yli-
opistoon ja sen sosiaalisiin yhteisoihin on yksi tarkeimmista tekijoista keskeyttamisen kan-
nalta [28]. Opintomenestyksen puolestaan katsotaan korreloivan jonkin verran integroitu-
misen kanssa [28]. Toisissa empiiririssd tutkimuksissa onkin havaittu, ettd opintomenestys
on yksi suurimmista tekijoistéd opintojen keskeytymisessa. Vaikka opintoemenestys ei suo-
raan olisikaan niin sanottu vaikuttava tekijé keskeyttdmiseen, ainakin keskeyttémisvaara
nikyy opintomenestyksessa useassa tutkimuksessa [3, 4, 11, 14, 21]. Tamén takia voidaan
olettaa, etta kurssisuoritus- ja ilmoittautumisaineisto on sopivaa materiaalia ennusteen

tekemiseen.

Aihetta sivuavia aikaisempia tutkimuksia on olemassa. Koneoppimismenetelmin on yri-
tetty ennustaa opiskelijoiden opintojen keskeyttamista useissa eri tutkimuksissa, mutta
suuressa osassa aineisto sisalsi myos merkittavin maaran taustatietoja opiskelijoista. Hel-
singin yliopiston tapauksessa kaytettavissd on vain anonymisoitua kurssisuoritus- ja il-

moittautumisaineistoa seké minimaaliset taustatiedot opiskelijasta.

Nykyisista sovellutuksista ei myoskaan ole kovin kaytannonlaheisid ratkaisuja olemassa.
Chengin et al. mukaan tahén astiset mallit ovat ongelmallisia, koska ne vaativat niin pal-

jon prosessointitehoa ja -aikaa, seké ovat vaikeita ottaa kiyttoon kayténnossé, kun dataa
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pitdd manuaalisesti késitelld paljon ennen kuin ennusteen voi tehdé [3]. Oman ongelman-
sa tuo myo6s datan keradminen. Kéytannossa kurssidata lienee ainoa tietoldhde, joka on
yliopiston vapaasti kaytettavissa téllaiseen tarkoitukseen, vaikka joissain tutkimuksissa

olikin kaytetty jopa klikkausvirtadataa, kuten Nagrecha et al. tekivit [19].

Aihetta on siis kasitelty tutkimuksissa, mutta ei tdysin samanlaisella aineistolla kuin Hel-

singin yliopistolla on saatavilla.

Tassa tyossa tutkitaan ensin, minkalainen on sopiva pudokkaan maéritelma kéytossa ole-
valle aineistolle. Kun pudokas on maéritelty, tarkastellaan yleisesti minkéalaisia muuttujia
aineisto tarjoaa, ja mitka mahdollisesti voisivat selittaa pudokkuutta. Tamén jélkeen va-
litaan aineistoon sopivat koneoppimismallit ja suoritetaan malleilla useampi koe, jossa
aineisto on késitelty hieman eri tavoin. Malleilla pyritaén ennustamaan, onko opiskelija
tuleva pudokas vai ei. Mallien avulla suoritetaan myos tiedonlouhintaa, eli selvitetdéan,

mitké tekijat mallien mukaan selittaviat pudokkuutta.



2 Tausta

Tassa osiossa selvitetddn, miten opintojen keskeytymistd on tutkittu koneoppimisen néa-
kokulmasta muissa tutkimuksissa. Tehdaén pieni katsaus siihen, mité koneoppiminen on,
miten pudokkuus on tutkimuksissa maaritelty, ja minkélaisia pudokkuuteen vaikuttavia
tekijoita tutkimuksissa on l0ytynyt. Lisdksi tarkastellaan ldhemmin, mitd koneoppimis-

malleja on kiytetty ja miten aineistoja on késitelty ennen malleille syottamista.

Opintojen keskeytymista on tutkittu koneoppimismenetelmin padosin kahdella tavalla: jo-
ko on yritetty vain l6ytédé tekijoita, jotka ennustavat opintojen keskeytymisté (tiedonlou-
hinta) tai sitten on pyritty rakentamaan malli, jolla voi ennustaa onko tietty opiskelija
keskeyttamisvaarassa. Jotkut tutkimukset ovat pyrkineet molempiin tavoitteisiin. Viitteet

on eritelty taulukossa 2.1.

Vaikuttavia tekijoitd on yleisimmin etsitty Bayes-verkoilla. Ennustemalleihin puolestaan
on sovellettu enimmaksen paatospuita, gradienttitehostettuja paatospuita, logistista regres-
siota ja Bayes-verkkoja. Myo0s neuroverkkoja on kéytetty. Eri tutkimuksissa kéytettyja
malleja on listattu taulukkoon 2.1. Otoskoot ovat vaihdelleet eri tutkimuksissa merkitta-
vasti, ja se on vaikuttanut myos mallin valintaan. Esimerkiksi neuroverkkoja on kaytetty
vain, kun otoskoko on ollut suuri, kun taas paatospuita ja logistista regressiota on kaytetty

myo6s pienempiin otoksiin. Viitteet on eritelty taulukossa 2.1.

2.1 Koneoppiminen lyhyesti

Koneoppimisella tarkoitetaan menetelmia, joissa opetusaineiston perustella méaritellaan
ohjelmallisesti sdantoja, joita pystytadn myohemmin soveltamaan uuteen vastaavaan ai-
neistoon [6]. Sddntojen avulla aineisto voidaan jakaa eri luokkiin, tai maérittaa arvo mut-
tujalle, jonka arvoa ei tiedeta. Menetelmét pyritdan kehittdméan niin, ettéd niitd on helppo
soveltaa yleisesti erilaisiin aineistoihin. Oppiminen on siis ohjelmallinen tapa loytaa auto-
maattisesti rakenteita ja toistuvuutta aineistoista. Opitut sédnnot voivat olla erittédin mo-
nimutkaisia algoritmeja, tai jotain hyvin yksinkertaista, kuten ensimmaisen asteen yhtélo,

johon aineiston havainnot sovitetaan [8].

Koneoppimista kédytetadn hyviksi useimmiten silloin, kun aineistosta ei ole suoraan 16y-



2.1. KONEOPPIMINEN LYHYESTI >

Malli Aineiston koko Tiedonlouhinta  Ennustaminen Molemmat
Pidtospuu 802 - 62 375 17] 27] 4, 1, 21, 11, 28]
Neuroverkot 9 195 - 248 000 [27, 3, 26, 17, 28|
Logistinen regressio 802 - 24 770 [26] [4, 21, 11, 9]
XGBoost 331 - 24 770 3] 18, 13, 9]
Bayes-verkot 383 - 62 375 (14, 17] [27]
Satunnaismetsé 331 - 16 807 [26] [18, 4]
Naiivi Bayes 802-6800 [21, 28]
Tukivektorikone 16 807 [26]
RIPPER-algoritmi 6800 28]
CatBoost 331 [18]

Taulukko 2.1: Tutkimuksissa kéytetyt koneoppimismallit ja aineistojen koot (opiskelijaa aineistossa)
viitteineen. Taulukossa mainittua mallia on kédytetty tutkimuksessa joko tiedonlouhintaan, pudokkuuden
ennustamiseen tai molempiin. Taulukko on jérjestetty siten, ettd ylimpénd on tutkimuksissa eniten kéy-

tetyt mallit.

dettavissa tekijoita, joiden perusteella se voitaisiin jakaa eri luokkiin, tai maarittaa jollekin
muuttujalle arvoa [6]. Opittujen sdant6jen soveltamista uuteen aineistoon kutsutaan yleen-
sé ennustamiseksi. Algoritmia, jolla sdantoja sovelletaan aineistoon, kutsutaan puolestaan

malliksi.

Koneoppimismenetelmét voidaan jakaa karkeasti ohjattuihin ja ohjaamattomiin menetel-
miin [6]. Ohjatuissa menetelmissd on ennalta tiedossa esimerkkejd mahdollisista luokista
tai muuttujan arvoista, joita havainnoilla voi olla ja joita mallilla halutaan my6hemmin
ennustaa. Malli opetetaan naiden esimerkkien avulla. Tiedossa voi esimerkiksi olla, mika
pilvisten paivien maéra on ollut missakin kuussa. Talloin aineiston jokainen rivi vastaa
jotakin kuukautta ja pilvisten paivien maéardaa tuossa kuussa. Malli opetetaan néilla tie-
doilla. Opettamisen jéalkeen opetetulle mallille annetaan vain pilvisten paivien méaara, ja
malli kiyttaa opittuja sdantoja sen ennustamiseen, miké kuukausi mahdollisesti on ky-
seessé. Ohjaamattomassa oppimisessa taas ei etukateen kerrota mallille, mitd sen pitéisi
aineistosta loytad. Tallainen malli voi olla esimerkiksi luokittelija, joka ryhmittelee aineis-
toa eri luokkiin loytamiensa rakenteiden mukaisesti. Lopputulos voi télloin olla esimerkik-
si havaintojen ryhmittely sellaisten ominaisuusyhdistelmien perusteella, jotka yllattéavat

tutkijan, ja tuovat esiin uutta tietoa aineistosta.

Kaytannossa koneoppimismalleja kaytetdaan yleensa valmiiksi ohjelmoitujen kirjastojen véa-

litykselld. Hieman mallista riippuen, kirjastot sallivat useiden eri hyperparametrien saéta-
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misen. Mallin suoritukseen vaikuttavia kayttajan asettamia parametreja kutsutaan hyper-
parametreiksi ja niiden sadtamiselld voi olla erittain suuri vaikutus mallin suorituskykyyn
[22]. Kirjastoihin on sdédetty valmiiksi yleisimpiin tapauksiin sopivat oletushyperparamet-
rit, mutta ne eivit useimmiten tarjoa parasta suorituskykya, koska jokainen aineisto on

yksilollinen.

2.2 Mika on pudokas?

Pudokas on yleisen kasityksen mukaan opiskelija, joka keskeyttdd opintonsa eika valmistu
siitd koulutusohjelmasta, jossa opiskeli. Téssa tyossd pudokas taytyy maéadaritella hieman
eri tavalla, koska ei ole saatavilla riittavaa maéraa aineistoa, joka késittaisi opiskelijan
suoritukset koko ajalta, jolloin opinto-oikeus on voimassa. Suomen yliopistoissa opinto-
oikeus on oletuksena 7 vuotta kandidaatin ja maisterin tutkintoon yhteenséd, mutta tdhan
voi hakea lisdaikaa. Taman vuoksi ei voida myoskaan olla koskaan taysin varmoja, jaako

opiskelijan opinnot varmasti kesken, vaikka opinto-oikeus olisikin kulunut loppuun.

Eri tutkimuksissa pudokkaan méérittely vaihtelee suuresti. Tan ja Shao méarittelivat tilas-
toanalyysin perusteella pudokkaaksi opiskelijan, joka ei osallistunut kahteen lukukauteen
lukukauden paattokokeisiin, koska silla oli vahva korrelaatio valmistumattomuuden kans-
sa [27]. Toisaalta taas Solis et al. kdyttivat kahta eri mééritelmdd; ensimmaéisend "opis-
kelijat, jotka eivat ole kahteen lukukauteen ilmoittautuneet kursseille”, ja toisena "kaikki
ei-valmistuneet” [26]. Jalkimméainen médritelmé sisilsi siis jopa talld hetkelld aktiiviset
opiskelijat, jotka eivét ole valmistuneita. Kemper et al. puolestaan méarittelivat pudok-
kaan sellaiseksi, joka ei ollut valmistunut opintoaikanaan [11]. Heilld oli kdytossaéan laajat
aineistot koko opiskeluajalta. Miranda et al. taas maéarittelivit pudokkaaksi opiskelijan,
joka oli epaaktiivisena kolme vuotta [17]. Perez et al. tutkimuksessa pudokas oli opiskelija,
joka ei valmistunut kuudessa vuodessa edes kandidaatiksi [21]. Yhteista kaikille maaritel-
mille oli kuitenkin se, etta ne liittyivat sithen, onko opiskelija tehnyt suorituksia tai ilmoit-
tautumisia — aikavéli vain vaihteli. Tassé tyossa sopivaa aikavalid etsitaén analysoimalla

kaytosséa olevaa aineistoa.

2.3 Pudokkuutta ennustavat tekijat

Osassa tutkimuksia kéytettiin suoraan koneoppimismenetelmid pudokkuuden ennustami-

seen, eikd raportoitu tarkemmin, mitka tekijat lopulta osoittautuivat térkeiksi ennusteen
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muodostamisessa [27, 26]. Toiset tutkimukset taas keskittyiviat enemmén nimenomaan et-
simaan pudokkuutta ennustavia tekijoita sen sijaan, ettd olisivat yrittaneet saada aikaan
mahdollisimman tarkan ennustuksen keskeytysvaarasta [17, 14]. Téssé aliluvussa kerrotaan
tarkemmin, miten pudokkuutta ennustavia tekijoitd on selvitetty ja minkélaisia tuloksia

tutkimuksissa on saatu.

Miranda ja Guzmaéan selvittivat tiedonlouhinnalla, mitka tekijat ennustivat opintojen kes-
keytymista heidén aineistossaan [17]. Aineisto koostui chileldisen yliopiston opiskelijoiden
kurssisuoritustiedoista, ja heidan toisen asteen koulutuksen (lukiota vastaava koulutusta-
so) arvosanoistaan. Miranda ja Guzman kayttivat kolmea eri luokittelijaa: Bayes-verkkoja,
paatospuita ja monikerroksista perseptroniverkkoa (neuroverkkoa). Toisen asteen keskiar-
vo osoittautui yhdeksi tarkeimmisté ennustavista tekijoistd opintojen keskeytymisen kan-
nalta. Perez et al. puolestaan ennustivat pudokkuutta yksinkertaisilla malleilla: paatos-
puulla, logistisella regressiolla ja Naivi-Bayes-mallilla [21]. Heidédn aineistossaan tarkeim-
miksi tekijoiksi nousivat opiskeltujen lukukausien méaaré, arvosanakeskiarvo, uudelleenil-
moittautumisten maara ja kumulatiivinen arvosanakeskiarvo. Hieman yllattavasti kurssien
uudelleenottamisen vahédinen méara ennusti pudokkuutta, eikd suuri maara, kuten voisi

odottaa.

Costa et al. ennustivat opintojen keskeytymistd kolmen ensimmaéisen lukukauden opin-
tomenestyksen perusteella kolmella eri mallilla; paatospuulla, logistisella regressiolla ja
satunnaismetsalla [4]. Heiddn aineistostaan nousi tarkeimmaéiksi akateemiseksi tekijaksi
kolmannen lukukauden keskiarvo, ja sosiaalisista tekijoista opiskelijan saamat hyodyt, ku-
ten stipendit. Aineisto sisélsi stipenditietojen ja lukukausien keskiarvojen lisdksi myos
opintojen aloitusajankohdan, idn aloittaessa, opintoméarat lukukausittain, kokonaiskes-
kiarvon ja kokonaisopintoméaran. Myos Huo et al. aineistosta tédrkeimmiksi muuttujiksi
XGBoost-mallilla nousivat taloudelliset tekijat, mutta myos lukukausi-ilmoittautumisen
tyyppi: oliko opiskelija osa-aikainen ja ilmoittautunut vuoden molemmille lukukausille vai

ei [9].

Lacave et al. [14] tutkivat opintojen keskeytymisen syita Bayes-verkoilla. Heidan aineiston-
sa Castilla-La Manchan yliopistosta koostui melko laajoista opiskelijoiden taustatiedoista
sekéd opintojen suoritustiedoista. Lopulta tarkeimmiksi tekijoiksi osoittautuivat suoritet-
tujen opintojen méaré ja se, miten pitkalle opinnoissa oli edetty. Jos néita tietoja ei ol-
lut saatavilla, keskeyttamista ennustivat parhaiten padsykokeen arvosana seké uusittujen
tenttien maara. Tyypilliseksi pudokkaaksi osoittautui miespuolinen 18-vuotias opiskelija,

joka on saanut stipendin ja valinnut koulutusohjelman ykkosvaihtoehdokseen, mutta on
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parjannyt padsykokeessa huonosti, ja ei ole suorittanut yhtdan kurssia, vaikka on ilmoit-
tautunut 6-10 kurssille. Lacave et al. arvelevat kyseen olevan siita, ettd suuri osa pudok-
kaista keskeyttda opintonsa ennen ensimmaisia lopputentteja ja tutkimuksessa se nékyy
nain [14].

Abu-Oda et al. [1] ldhestyivéit ongelmaa eri tavalla kuin muut. He késittelivit aineiston-
sa siten, ettd jokaisesta opiskelijasta oli yksi tietue, joka sisilsi opintomenestyksen kurs-
seittain. Kursseiksi oli valittu keskeiset 7 tietojenkasittelytieteen kurssia. Lisdksi aineis-
tossa oli tietoa opiskelijan sukupuolesta, lukioaikaisesta keskiarvosta, asuinalueesta (ete-
14/pohjoinen) ja opintojen keskiarvosta. He kdyttivat koneoppimismenetelmandin paatos-
puuta ja saivat tulokseksi, ettd kaksi kurssia nousivat muita tdarkeimméksi keskeyttami-
sen ennustamisessa. Kursseilla "digital design” ja "algorithm analysis” hyvin parjénneet
keskeyttivat epatodenndkoisemmin kuin muut. My6s sukupuolella oli vélia siiné, johtiko
huono arvosana kurssista lopulta keskeyttdmiseen. Pojat keskeyttivat todennakoéisemmin
saatuaan huonon arvosanan jommasta kummasta kurssista. Myos Moreira da Silva et al.
lahestyivat pudokkuutta kurssikohtaisen aineiston kautta, ja saivat yhta lailla tulokseksi,
ettd muutamalla kurssilla oli selkedsti enemmén tekemistd pudokkuuden kanssa kuin toi-
silla [18]. Toisin kuin missddn muussa tutkimuksessa, heidén kokeissaan iké oli kuitenkin
yksi tarkeimmisté tekijoista pudokkuuden ennustamisessa. He kayttivat gradienttitehos-

tettuja menetelmia seka satunnaismetséa.

Kemper et al. [11] ennustivat saksalaisen yliopiston tenttiaineistolla opintojen keskeyty-
mistd. Aineistossa oli useita tietueita per opiskelija. Yksi tietue esitti yhden tentin tulok-
sia. Tietue sisalsi kuitenkin myos samalla koostettua opintomenestysdataa, kuten siihen
astisen keskiarvon, hyvéiksyttyjen ja hylattyjen tenttien lukumaérat, tehtyjen tenttien kes-
kiarvot, ja lisaksi hieman taustatietoa, kuten sukupuoli, kansalaisuus, ilmoittautumisaika
ja ikéd. He kayttivat logistista regressiota ja padtospuuta sen vuoksi, ettd halusivat saada
samalla selville tekijat, jotka ennustavat opintojen keskeytymista. He maéaritteliviat pudok-
kaan ei-valmistuneeksi, ja jattivit aineistosta pois kaikki ne, jotka olivat edelleen aktiivisia
opinnoissaan. Lopulta molemmat mallit antoivat saman suuntaisia tuloksia; tarkeimmaksi
ennustavaksi tekijaksi muodostui tenttien keskiarvosta ja hyvaksyttyjen tenttien méaras-
td muodostettu yhteismuuttuja. Koordinaatistoon piirrettynd muuttuja antaakin jo heti

ymmartaa, etté se erottelee keskeyttavat opiskelijat hyvin heidan aineistossaan.

Kaiken kaikkiaan yleisimmaét tekijat, joilla oli suurin vaikutus opintojen keskeytymisen
ennustamiseen, liittyivat opintojen keskiarvoihin tai suoritusten lukumaéariin. Eri tutki-

muksissa ilmenneité vaikuttavia tekijoita on eritelty tarkemmin taulukossa 2.2.
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Vaikuttava tekijé Mallit Viitteet
Opintojen keskiarvo Paatosp., log. regr., naiivi-Bayes, s.metsa,  [4, 21, 11]
RIPPER, XGBoost 28, 9]
Hyvaksytyt kurssit lkm Log. regr., paatosp., Bayes-ver., XGBoost  [11, 14, 3]
Lukukausien méaara Paatosp., log. regr., naiivi-Bayes (21, 14]
Aikaisempi opintomenestys Paatosp., Bayes-ver. (17, 14]
Uudelleenilm. lkm P&étosp., log. regr., Naivi-Bayes, Bayes-ver.  [21, 14]
Tietyn kurssin arvosana Paatosp., XGBoost, CatBoost 1, 18]
Kurssin ajoitus XGBoost 3]
Hyléatyt kurssit lkm Log. regr., paatospuu [11]
Lukukausi ilm. tyyppi XGBoost 9]
Opiskelijan ika XGBoost, CatBoost, s.metsé, (18]

Taulukko 2.2: Keskeyttdmistd ennustavat tekijat eri tutkimuksissa. Taulukko on jéarjestetty siten, etté

ylimpéné on yleisimmét tutkimuksissa l6ytyneet vaikuttavat tekijét.

2.4 Aineiston kasittely

Tutkimuksissa on ollut hyvin erilaisia ja eri kokoisia aineistoja kéaytossa. Yleisin tapa on
kuitenkin ollut, etta yhtéa opiskelijaa kohden on yksi tietue, johon on keratty koostettuja
tietoja hanen opintosuorituksistaan, mahdollisten henkilotietojen lisaksi. Joissain tutki-
muksissa on kuitenkin kaytetty myos suoraan kurssiaineistovirtaa, jossa yksi tietue on
vastannut yhtd kurssisuoritusta, eli yhté opiskelijaa kohden on ollut useampi tietue [1, 3,
18].

Tan ja Shao ennustivat opintojen keskeytymisté laajalla aineistolla ja kolmella eri koneop-
pimismallilla [27]. Aineisto sisélsi paljon tietoa opiskelijoiden taustoista, jopa poliittisesta
suuntautumisesta ja opintomenestyksesté sekd nykyisissé ettd aikaisemmissa opinnoissa.
Jokaista opiskelijaa kohden oli vain yksi tietue, eli ei aikasarjaa. Malleista kéytossé oli
paatospuut, neuroverkot ja Bayes-verkot. Cheng et al. puolestaan kayttivat myos aikasar-
jatyyppista aineistoa, joka ei sisiltédnyt opiskelijasta taustatietoja [3]. He pyrkivat ennus-
tamaan takaisinkytkeytyvélla neuroverkolla (engl. recurrent neural network), keskeyttaako
opiskelija opintonsa seuraavan lukukauden aikana. Heidén aineistonsa yksi tietue sisalsi
yvhden opiskelijan kurssi-ilmoittautumisen tiedot, sekd paljon tietoa kurssista itsestdan,
esimerkiksi kuka oli luennoitsija, ja montako kertaa opiskelija oli jo yrittanyt kurssia ai-

emmin. Eli yhtéd opiskelijaa kohden aineistossa oli useita tietueita, jotka muodostivat opis-
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kelijan kurssi-ilmoittautumisista aikasarjan. He saivat kuitenkin lopulta parempia tuloksia
ilman aikasarjaa, kdyttamalld koostettua opintomenestysdataa, kuten padosassa aihealu-
een tutkimuksissa on tehty. Téssa aineistossa yksi tietue sisdlsi yhden opiskelijan siihen
astisen opintomenestyksen tietoja, kuten keskiarvon, suoritetun kurssimaérén, viimeikai-

sen suoritusmaaran ja viimeaikaisen keskiarvon.

Kemper et al. aineistosta selvisi, ettd saksalaisen yliopiston Karlsruhe Institute of Tech-
nology:n opiskelijoilla keskeytysuhka on suurin ensimmaisten kolmen lukukauden aikana
[11]. Taméan vuoksi tarkasteluajanjakso ei voinut olla kovin pitké, koska naméa keskeytysu-
han alla olevat opiskelijat tulisi tunnistaa jo hyvin vahalla aineistolla. Toisaalta, keskeyt-
tamista tapahtui myos tasaiseen tahtiin alkupiikin jalkeen. Ennustusten tarkkuus nousi,
mita pidemmalta ajalta aineistoa on kaytossé. Tasta huolimatta he rajoittivat tenttiaineis-
toa enimmilladn kolmeen ensimmaiseen lukukauteen sen vuoksi, ettd heidan aineistossaan
suurin keskeytymisuhka oli juuri ensimmaéaisten kolmen kuukauden aikana ja nain olleen
ennusteen tarkkuutta tédrkedmpi peruste. He koostivat kuusi eri aineistoa ldhtoaineistos-
ta. Aineistot kasittivit lukukaudet 1, 1-2, 1-3 ja kukin aineisto oli vield kertaalleen joko
tasapainotettu tai alkuperainen. Tasapainotetulla tarkoitetataan sité, ettd téallainen bi-
ndarinen aineisto pyritddn saamaan sellaiseksi, ettd kumpiakin luokkia on yhtd paljon.
Tassa tapauksessa siis pudokkaiden méaraa tuli joko lisata tai ei-pudokkaiden vahen-
taa. He paatyivat koneellisesti lisiamaan pudokkaita. Tama tapahtui siten, ettd aineis-
tosta eroteltiin tietueet, jotka koskivat pudokkaita ja koneellisesti arvottiin datapisteiden
valiin uusia datapisteitd, eli tdydennettiin aineistoa sellaisilla tietueilla, joiden esiinty-
minen aineistossa voisi olla todennékoista. Tulosten perusteella tasapainottaminen kan-
natti. Tasapainotetuilla aineistoilla koulutetut malllit ennustivat pudokkaan tarkemmin.
Toisaalta vdarien positiviivisten ennustusten maédrd nousi huomattavasti, eli malli her-
kemmin ennusti ei-pudokkaan pudokkaaksi kuin ei-tasapainotulla aineistolla koulutetut
mallit. Tama on silti todennakodisesti parempi lopputulos mallin kdyttokohteen kannalta,
koska ei-tasapainotetulla aineistolla koulutetut mallit puolestaan ennustivat virheellisesti
monen pudokkaan ei-pudokkaaksi [11]. Muissa tutkimuksissa aineistoja ei juurikaan ta-
sapainotettu. Toisaalta joissain aineistoissa pudokkaita olikin melkein yhtd paljon kuin

ei-pudokkaita, joten se ei mahdollisesti olisi ollut tarpeenkaan.

Solis et al. [26] tutkivat eri ldhestymistapoja keskeyttdmisen ennustamiseen. He testasi-
vat neljda eri koneoppimismallia: satunnaismetséa, neuroverkkoja, tukivektorikonetta ja
logistista regressiota. Lisdksi he méaarittelivit nelja eri lahestymistapaa, joissa vaihteli pu-

dokkaan méaritelméa, seké tarkasteltava opintojen ajanjakso. Pudokas oli joko kaikki "ei-
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valmistuneet” tai "opiskelijat, jotka eivét ole kahteen lukukauteen ilmoittautuneet kurs-
seille”. Opintosuoritusaineiston osalta tarkasteltava ajanjakso oli joko koko opiskeluaika
tai sitten viimeinen lukukausi juuri ennen opintojen keskeytymista. Téassa tapauksessa
ei-pudokkaiden osalta kaytettava lukukausi oli arvottu. Parhaiten péarjasivat mallit, jot-
ka ottivat huomioon opiskelijan koko opiskeluajan, ja joissa pudokas oli méaritelty "ei-

valmistunut”. Koneoppimismalleista satunnaismetsa antoi tarkimman ennusteen.

Monissa tutkimuksissa parhaat tulokset oli saatu aineistolla, jossa yhté opiskelijaa kohden
oli vain yksi tietue, johon oli koottu opintomenestysté ja taustatietoja. Tietueessa saattoi

olla esimerkiksi eri kentissa keskiarvot tai suoritettujen kurssien méara eri lukukausilta.

Aineiston késittely on myos tésséd tutkielmassa erittédin tarkedssé roolissa. Téssa tyoOssé
tarkoitus olisi ennustaa mahdollisimmaan ajankohtaisesti, onko opiskelija keskeyttamis-
vaarassa juuri nyt. Tamén takia on mahdotonta saada opiskelijan koko opintohistoriaa
tietueeseen, koska sita ei valttamatta ole viela paljoa. Tavoitteena olisi pystyd ennusta-
maan opiskelijan ensimmaisen — tai viimeistdan toisen — vuoden aikana, onko opiskelija
potentiaalinen tuleva pudokas. Toisin sanoen voi olla turha tieto, etta keskeyttdmisvaa-
rassa on opiskelija, joka on saanut huonoja arvosanoja opintojen ensimméiset 3 vuotta ja
ollut sen jalkeen ilmoittautumatta yhdellekain kurssille kokonaiseen vuoteen. Olisi paljon
tarkoitukenmukaisempaa péasta kiinni sithen, mita tapahtuu mikrotasolla, eli nakyisiko
keskeyttamisvaara jo aivan ensimmaisten kurssien tai ilmoittautumisten datassa. Koska
suurimmassa osassa tutkimuksista on kaytetty koostettua opintomenestysdataa, kannat-
taa menetelmad kokeilla myos téssd tyossd. Suoritukset on todennékoéisesti hyva jakaa
pienempiin yksikoihin kuin vuosittaisiin tai lukukausittaisiin opintopisteméariin ja kes-

kiarvoihin, jotta opintojen alkuvaiheen suoritusten vaihtelu tulisi esiin.



3 Aineisto

Tassa osiossa tarkastellaan aineistoa, joka téta tutkielmaa varten on koottu. Sen jalkeen
maaritelladan pudokas analyysin perusteella, ja tehdaaan yleiskatsaus siihen, minkd muo-

toista aineisto on ja mita aineisto pitda sisallaan.

Tata tutkielmaa varten koottu aineisto sisaltda opiskelija- ja kurssitietoja Helsingin yli-
opiston tietojenkasittelytieteen kandiohjelman opiskelijoista, jotka ovat saaneet opinto-
oikeuden lukuvuosina 2017-2023. Lisaksi vuodesta 2020 alkaen on saatavilla myo6s ilmoit-
tautumistietoja. Aineisto on koottu syyskuussa 2024. Mitdén kursseihin liittyvié tietoja ei
ole saatavilla taméan jalkeen, mutta lukukausi-ilmoittautumiset on tiedossa vuoden 2025

kevédseen saakka.

Opiskelijatiedot sisdltdvat opinto-oikeuden alkamis- ja padttymisajat, opintojen aloitusa-
jankohdan, lukukausien lasnéolotiedot ja tiedon siitd, onko opiskelija valmistunut kan-
didaatiksi. Opiskelijoista on tiedossa myos ikd ja sukupuoli. Kurssitiedoissa nakyy suo-
ritettujen kurssien kurssikoodit, suorituspéivat, opintopistemédrat ja kurssien arvosanat.
[Imoittautumistiedoissa puolestaan ilmoittautumispaivamaara, lukukausi ja kurssikoodit.
Kurssi- ja ilmoittautumistiedot késittavat kaikki kyseisten opiskelijoiden kurssit Helsingin
yliopiston opintotietojirjestelmaéssé, eli niita ei ole karsittu sen mukaan, minké koulutus-

ohjelman kursseja ne ovat.

Opiskelijatietojen formaatti:

opisknro;opinto-oik_alku;opinto-oik_loppu;aloituspvm;valmistunut;lukukausi-ilmot;
syntynyt ; sukupuoli

al23;2018-08-01;2024-06-19;2018-08-01;true;137:1,138:1,139:3 ... ,1998,1
b124;2017-08-01;2024-06-19;2017-08-01;false;137:1,138:1,139:1 ... ,1980,2

Kurssitietojen formaatti:

opisknro;arvosana;opintopisteet;suoritus_pvm;kurssi
al23;4;10;2019-05-08; TKT20001
al23;5;5;2018-12-21;TKT10001
b124;4;5;2018-12-21;TKT10001
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[lmoittautumistietojen formaatti:

opisknro;lukukausi;ilm-pvm;kurssi
al23;138;2018-11-01;TKT10001
al123;143;2019-03-01;TKT20001
b124;138;2018-11-01;TKT10001

3.1 Aineiston esikarsinta ja ajanjaksojen maarittely

Aineisto vaatii jonkin verran késittelya ennen kuin se on kédyttokelpoista data-analyysié ja
koneoppimista varten. Kurssi- ja ilmoittautumisaineistot siséaltavit tietoja myos jo valmis-
tuneilta, ja koulutusohjelmaa vaihtaneilta opiskelijoilta. Naita tietoja ei haluta mukaan
varsinaiseen aineistoon. Opiskelija-aineistossa on saatavilla "opinto-oikeuden péadttymis-
paivamaara”. Kyseisen paivamadran merkitys vaihtelee riippuen opiskelijan tilanteesta.
Jos opiskelija on jo ehtinyt valmistua kandidaatiksi, paivimaédra on valmistumisen péi-
vamaara. Muilla paivamaara on opinto-oikeuden paattymispaivamaara tietojenkasittely-
tieteen koulutusohjelmassa. Jos siis opiskelija on vaihtanut esimerkiksi farmasian koulu-
tusohjelmaan, paivamaara on vaihdon paivamaara. Kyseisen paivaméaaran avulla kurssi-
ja ilmoittautumisaineistosta saadaan poistettua kaikki rivit, joiden ilmoittautumis- tai
suorituspaiviméara on opinto-oikeuden, valmistumisen tai koulutusohjelman vaihtamisen

jalkeen.

Aineisto tarjoaa suorituspaivimaéarien liséksi tietoa lukukaudesta, jonka aikana suoritus
on tehty. Kuitenkin data-analyysid ja koneoppimista varten opintopisteméaarien tai kes-
kiarvon laskeminen pelkéastadn lukukausittain antaisi melko karkean arvion opintojen ete-
nemisestéd. Téssd tyossd on toiveena péasta késiksi mahdollisimman ajankohtaisesti opin-
tojen ongelmakohtiin, joten hienojakoisemmalle jaottelulle voi olla tarvetta. Kuukausit-
tain jaottelu puolestaan olisi epakayténnollinen, koska yksi kurssi kestaé yleensa kahdesta
neljadn kuukautta, joten nolla-arvojen méara kasvaisi suureksi. Helsingin yliopisto nou-
dattaa syklia, jossa yhdessé vuodessa on nelja periodia ja lisédksi kesaperiodi, jolloin suurin
osa opiskelijoista viettdd kesdlomaa. Opintosuoritusten jaottelu periodin pituisiin jaksoi-
hin tuntuu jarkevimmaltéd vaihtoehdolta. Periodien tarkkoja alku- ja loppupéivamaéria on
kuitenkin hankala yhdistad tdhéan aineistoon. Tamén tyon pohjalta rakennettavaa jéarjes-
telméa on tarkoitus kayttaa myos tulevaisuudessa, eikéa tulevaisuuden periodien alkamis-
ja loppumisaikoja voida tietad etukateen ja paivamadrat pitéisi arvata. Taman vuoksi vuo-

den jakamista periodeihin paivamadratarkasti ei ndhda tarpeellisena. Edella mainittujen
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syiden takia tédssd tyOssd vuosi jaetaan viiteen aikajaksoon taulukon 3.2 mukaisesti. Jako
takaa kurssisuoritusaineiston jakautumisen suhteellisen tasaisesti ympari vuoden. Tasai-
nen jakutuminen mahdollistaa my6s koneoppimismallin kdyttamisen edelleen, vaikka si-
sdanottoa tehtaisiin joskus myos alkuvuodesta. Jokaiselle ajanjaksolle lasketaan erikseen
opintopisteiden maara, ajanjakson keskiarvo, hylattyjen kurssien maara kullakin ajanjak-
solla seka ilmoittautumisaineiston ollessa mukana, myos keskeytettyjen kurssien maara
per ajanjakso. Suurimmillaan aineistossa voi siis esiintyd yhteensa 38 ajanjaksoa (2017
aloittaneista voi olla aineistoa 7,5 vuoden ajalta). Ennen opintojen aloituspéivdi tehdyt
suoritukset kerdtaan 0-jakso -kenttaan. Kaytannossa tdma kentta kertoo opiskelijan opin-

tomenestyksesta edeltavissa opinnoissaan.

arvosana | numero
HT
L
ECLA
KH
MCLA
NSLA
T
Hywv.
CL
LA
HYL
Hyl.
EISA, -1/0 *
LUOP, | -1/0*

ot

S O N W W W W ks e ot ot

Taulukko 3.1: Kirjallisten arvosanojen muuntaminen vélille 0-5. * Arvosanat "EISA” ja "LUOP” kési-

telladn keskeytettynd kurssina (-1), mikéali ilmoittautumisaineisto on mukana aineistoissa, muutoin 0.

Kurssiaineiston arvosana-kentassd on hyvin monen tyyppisid arvosanoja, koska osa suo-
rituksia on vanhoja hyvéksilukuja, ja osasta kursseista saa hyviksytty /hylatty -tyyppisia
merkint6ja. Arvosanat muutetaan vélille 0 —5, jossa nolla vastaa hyléattya kurssia. Kirjalli-
sia arvosanoja ei haluttu jiattda aineistosta pois — kuten opintotietojarjestelméssa tehddan
esim. keskiarvoa laskiessa — koska ainesto jaotellaan lyhyisiin ajanjaksoihin, ja opiskelijan
edistymisestd kertoo hyvinkin paljon se, ettd on saatu esimerkiksi kahdesta 3 opintopis-

teen kurssista "hyvaksytty” sen sijaan, ettd ajanjakson keskiarvo olisi 1.0 jonkin kolman-
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Kuukaudet

Tammi-, helmikuu
Maalis-, huhtikuu
Touko-, kesa-, heinakuu

Elo-, syys-, lokakuu

Marras-, joulukuu

Taulukko 3.2: Vuoden jako viiteen ajanjaksoon. Yksi ajanjakso késittda 2-3 kuukautta.

nen huonosti menneen yhden opintopisteen kurssin vuoksi. Tamén vuoksi kirjalliset ar-
vosanat on muutettu numeerisiksi, vaikkei keskiarvon tarkkuus ole tallin absoluuttinen.

Arvosanojen muunnokset on nahtavissa taulukossa 3.1.

3.2 Yleiskatsaus

Aineisto sisdltad 143 sellaista opiskelijaa, jotka saivat opinto-oikeuden 2017 ja joiden
opinto-oikeus on paéattynyt. Naista opiskelijoista valmistui 86 henkiloa, eli 60 prosent-
tia. Valmistuminen/ei-valmistuminen tiedetddn naiden opiskelijoiden kohdalla melko var-
maksi, koska opinto-oikeus on padttynyt. On kuitenkin mahdollista, ettd opiskelija viela
anoo oikeuden takaisin ja valmistuu joskus. Taman méarittelyn suhteen joudutaan siis sie-
taméan pientd epavarmuutta. Nimitetdan ei-valmistuneita kuitenkin ”ei-valmistuneiksi”,
vaikkei 100% varmuutta voida taata. Analysoidaan hieman néiden opiskelijoiden kurssiai-

neistoa.

Opintopisteiden kertyminen alkaa hidastua ei-valmistuneiden osalta selvésti ensimméisen
opiskeluvuoden jilkeen. Viivakaaviossa 3.1 ndhdaén etta ei-valmistuneet ja valmistuneet
alkavat erottua toisistaan selkedsti noin 6.-7. ajanjakson kohdalla (syksylla aloittaneilla
tama vastaa toisen vuoden kevittd). Viivakaaviossa ndkyy haaleammalla vérilla otoksen
keskiarvon 95% luottamusvélin raja-arvot ja vahvalla vérilla otoksen keskiarvo. Kurssien
yhteiskeskiarvo puolestaan on yllattavan sama molemmilla joukoilla. Kuitenkin suurin
piirtein 7. ajanjakson kohdalla yhteiskeskiarvokin erottelee opiskelijat ei-valmistuneisiin ja
valmistuneisiin hienoisella erolla. Yhteiskeskiarvo on kuvattu kaaviossa 3.2. Ajanjaksokoh-
tainen keskiarvo puolestaan ei erottele kovinkaan selkeasti ei-valmistuneita valmistuneis-
ta. Ainoastaan valmistuneilla vaihteluvéli on hieman maltillisempi, miké todennékoisesti
kertoo suuremmasta maarasta suoritettuja kursseja, jolloin keskiarvokin pysyy tasaisem-

pana. Lisaksi tulee huomioida, etté ei-valmistuneet ovat aineistossa tehneet hyvin vahan
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Opiskelijoiden opintopisteiden kertyminen kumulatiivisesti.
2017 op-oikeuden saaneet, joiden op-oikeus on paattynyt

— Valmistunut
200 4 —— Ei valmistunut

150

100

Opintopisteet

50 4

Opiskeluvuodet

Kuva 3.1: Opintopisteiden kertyminen

suorituksia viimeisimmilla ajanjaksoilla, joten yksiloiden véliset erot nakyvéit selkedmmin.

Ajanjaksojen keskiarvot ovat ndhtavissa kaaviossa 3.3.

Jos pudokkuuden maaritelmé muissa tutkimuksissa ei ole ollut "ei-valmistunut”, se on
maéaaritelty usein aikavaliné, jolloin opiskelijalta ei ole tullut kurssisuorituksia. Taman
vuoksi tarkastellaan vield ajanjaksoittain opiskelijoiden maéréaéa, joilla on nolla suoritus-
ta kyseiselta jaksolta. Valmistuneilla on selvésti vihemman nollasuoritusjaksoja opintojen
alussa. Viivakaaviosta 3.4 nahdaan, ettd esimerkiksi ensimmésen vuoden opintojen jal-
keen valmistuvista opiskelijoista vain noin viidell& prosentilla on nolla suoritusta, kun taas
ei-valmistuvista tassd vaihessa opintoja nollasuorituksia on noin 50 prosentilla. Eli my6s
nollasuoritusjaksojen méara erottelee joukot toisistaan. Téta kaaviota tarkastellessa tulee
huomioida, ettd opinto-oikeudellisten opiskelijoiden maéra vahenee ajan kasvaessa, kun

osa valmistuu ja osa lopettaa opiskelun kokonaan.

3.3 Pudokkaan maarittely

Aluksi aineistoa tulee analysoida, jotta saadaan selville, sopiiko aineistoon sama pudok-
kaan mééritelmd, jota esimerkiksi tutkimuksessa [26, 27] kéytettiin (ei suorituksia kah-
teen lukukauteen, eli vuoteen). Jos mahdollista, aikavéli saisi olla mahdollisimman lyhyt,

jotta aineistoon saataisiin mukaan mahdollisimman monta opiskelijaa, koska aineisto si-



3.3. PUDOKKAAN MAARITTELY

Arvosanakeskiarvo

Arvosanakeskiarvo

Opiskelijoiden yhteiskeskiarvon kehitys.
2017 op-oikeuden saaneet, joiden op-oikeus on paattynyt.

5.0 — T T T T
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Kuva 3.2: Yhteiskeskiarvon kehittyminen

Opiskelijoiden keskiarvo jaksoittain.
2017 op-oikeuden saaneet, joiden op-oikeus on paattynyt.
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Kuva 3.3: Keskiarvot ajanjaksoittain
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Nollasuoritusopiskelijat jaksoittain (2017 op-oikeuden saaneet, joilla op-oikeus on paattynyt)

— Valmistuvat Lasnaolevien opiskeijoiden maara (valmistuvat)
—— Eivat valmistu Lasnaolevien opiskelijoiden maara (eivat valmistu)

Opiskelijoiden maara

IRAVAYARRIES INL Van B
y A

Prosenttia lasnaoclevista (valmistuvista tai ei-valmistuvista) opiskelijoista

20 A AN \ \ 2
NSV VT |

Opiskeluvuodet (vuosi jaettu 5 jaksoon)

Kuva 3.4: Opiskelijat, joilla on nolla suoritusta ajanjaksolla. Prosenttiosuus on nollasuoritusopiskelijoiden
osuus kyseisen ajanjakson aikana ldsnédolevien opiskelijoiden médrastd per osajoukko (valmistuneet/ei

valmistuneet).

sdltad myos vain vahdn aikaa opiskelleita opiskelijoita. Analysointia varten kurssitiedoista
ja opiskelijatiedoista johdetaan aineisto, jossa yhtéa opiskelijaa kohden on vain yksi tie-
tue. Sarakkeissa on tiedot opinto-oikeudesta ja kronologisessa jarjestyksessa opiskeluajan

ajanjaksoista ja niiden suorituksista. Aineiston muoto on esilla taulukossa 3.3.

Johdetun aineiston avulla tutkitaan, onko opiskelijoilla, jotka eivat ole valmistuneet koko
opinto-oikeutensa aikana ja eri pituisilla nollasuoritusjaksoilla vahva riippuvuus. Nain py-
ritdan loytamaan sopiva rajaus pudokkaan maéaritelmélle. "Ei ole valmistunut 7 vuoden
aikana” tietysti takaisi hyvin suurella todennékoisyydelld varmuuden siita, ettd kyseessa
on pudokas, mutta tdméa maaritelma ei palvele kayttotarkoitusta téassa tapauksessa, koska
kurssidataa on saatavilla vain rajatulta ajalta, ja vain hyvin pieni osa aineistosta kattaa
opiskelijan koko opinto-oikeusajan. Lisédksi opiskelija voi hakea opinnoilleen lisdaikaa vaik-
ka opinto-oikeus olisi jo paattynyt. Todennédkoisesti kuitenkin pienelldkin otoksella hyvin
varmoja pudokkaita (v. 2017 aloittaneet, ei valmistuneet 7 vuodessa), saadaan johdettua
parempi muuttuja — joka esiintyy aineistossa laajemmin — vaikkei tarjoakaan yhta hyvéia
varmuutta siita, etta kyseessa on pudokas. Tan et al. maéarittelivat pudokkaan vastaavalla

tavalla analyysin tuloksena [27]. He paatyivat lopulta kidyttdmaan maaritelméé “ei osallis-
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Sarakkeen nimi Numeroskaala Selite
opisknro 0 - max(int32) Opiskelijan yksil6ivd tunniste
opinto-oik_alku 0 - max(int32) Vuosi, jolloin opinnot on aloitettu
opinto-oik_loppu 0 - max(int32) Vuosi, jolloin opinto-oikeus loppuu
valmistunut 0-1 Onko opiskelija valmistunut kandidaatiksi (0=ei, 1=kylla)
lk ilmo O -1-3 1. lukukauden ilmoittautumistieto
lk_ilmo 1 -1-3 2. lukukauden ilmoittautumistieto
Ik ilmo x -1-3 seuraavien lukukausien ilmoittautumistiedot

(-1=NaN, 0=luvalla p., 1=lasni, 2=poissa, 3=laiminly6ty)
yht. 16 1k_ilmo -saraketta (8 lukuvuotta)

op 0 0 - max(float32) aikaisempien opintojen opintopisteméara tai NaN
op 1 0 - max(float32) 1. ajanjakson opintopisteméara tai NaN
op_X 0 - max(float32) seuraavien ajanjaksojen opintopisteméarat tai NaN

yht. 39 op__ -saraketta (7,5 lukuvuotta)

Taulukko 3.3: Aineisto pudokkaan méaritelmaa varten. Selitteet: NaN tarkoittaa puuttuvaa tietoa ken-
tassa. Lukukausi-ilmoittautumisten osalta se tarkoittaa sitd, ettd ei ole opinto-oikeutta. "Luvalla p.” on
poissaolo joka ei kuluta opinto-oikeutta. op_ x kentissd puuttuva arvo tarkoittaa sité, ettd poissaolevaksi

ilmoittautuneella opiskelijalla ei ole suorituksia.
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tunut kahteen lukukauteen pédattokokeisiin”, jolla oli vahvin korrelaatio ”ei valmistunut”

-muuttujan kanssa.

Johdetusta aineistosta eristetdan osajoukko, joka sisédltaé vain ne opiskelijat, joiden opinto-
oikeus on paattynyt. Taméan osajoukon koko on 201 opiskelijaa. Tésté aineistosta eristetdan
useampi osajoukko, jossa opiskelijat eivit ole tehneet yhtdan suoritusta tietylla aikavalilla,
vaikka he eivat ole ilmoittaneet poissaolostaan. Tallaisia joukkoja ovat esimerkiksi "kaksi
perakkaista ajanjaksoa ilman suorituksia”, "kolme perakkaista ajanjaksoa ilman suorituk-
sia” jne. Néiden joukkojen ja ei-valmistuneiden véililta etsitdan merkitsevia riippuvuuksia.
Tavoitteena on 16ytéda sellainen puuttuvien suoritusten aikavali, joka parhaiten selittéda
valmistumista, ja jonka riippuvuus valmistumiseen on merkitseva, mutta puuttuvien suo-
ritusten aikavéli mahdollisimman lyhyt. Puuttuvien suoristusten aikavélin ollessa mahdol-
lisimman lyhyt, saadaan varsinaisesta aineistosta suurempi osa maériteltya pudokkaaksi,

koska aineistossa on suuri osa vastikadn aloittaneita opiskelijoita.

3.3.1 Khiin nelio -testi

Nollasuoritusjaksojen ja valmistumattomuuden valisia riippuvuuksia testataan aluksi Khiin
neliolla, joka sopii kategoristen muuttujien vélisten lineaaristen riippuvuuksien testaami-
seen [23].

Khiin neli6 -testi perustuu odotetun ja havaitun frekvenssijakauman vertailuun [23]. Tar-
kastellaan siis kdytdnnossé sitd, onko kahden joukon muodostamat frekvenssijakaumat
samanmuotoiset. Testissd nollahypoteesi on Hj: Kaksi muuttujaa ovat riippumattomia
toisistaan. Vaihtoehtoinen hypoteesi on H;: Kaksi muuttujaa eivat ole riippumattomia

toisistaan, eli niiden vélilla on havaittavissa riippuvuus.

Khiin nelion testisuure T'S saadaan seuravaalla kaavalla:

k (N 2
—e;)
7 (2
TS =) Ej;= —,
i=1 i=1 €i
jossa E;; on odotettu frekvenssi, /V; on ensimmaéisen muuttujan frekvenssi ja e; toisen

muuttujan frekvenssi.

Khiin nelio -testisuure 7'S kuvaa eroja havaittujen ja odotettujen frekvenssien valilla. Tes-
tisuuretta verrataan teoreettiseen Khiin neli6 -jakauman arvoon halutulla luottamusvélil-
la. Jos T'S ylittda kriittisen arvon, nollahypoteesi hylatdan ja padtellaan, ettd muuttujien

vailla on tilastollisesti merkitsevé riippuvuus valitulla luottamusvalilla [23].
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Testi toimii kun otoskoko on "riittédvan suuri” [23]. Téssa tapauksessa 201 opiskelijan otos-
kokoa voidaan pitda kédyttotarkoitukseen nahden riittdvin suurena. Lasketaan ensin fre-
kvenssit, eli kuinka moni koko otoksen opiskelijoista valmistuu ja kuinka moni ei valmistu.
Tamaéan liséksi lasketaan kuinka monella on ”x jaksoa ilman suorituksia” ja kuinka mo-
nella ei. Odotettu frekvenssi F;; lasketaan siis siten, ettd NN; on "ei suorituksia aikavélilla

x”7-muuttujan frekvenssi ja e; on ”ei valmistunut”-muuttujan frekvenssi.

Laskennan nopeuttamiseksi jokaisesta osajoukosta ("z jaksoa ilman suorituksia”, jossa
r = {1 — 13}) muodostetaan ristiintaulukko, ja ajetaan erikseen scipy.stats-kirjaston
chi2_ contingency-funktiolla Khiin nelio -testi. Testeista selvida, etté itse asiassa kaikil-
la valituilla nollasuoritusaikavaleilld, jossa perdkkéisia jaksoja on enemmén kuin yksi, on
99% luottamusvalilla merkittava riippuvuus valmistumattomuuden kanssa. Testitulokset
on esitetty taulukossa 3.4. Tama vahvistaa oletuksen siité, ettd nollasuoritusjaksoja on
hyva kdyttaa pudokkuuden maaritelména. Kayttotarkoituksen vuoksi pyritadn loytamaan
lyhyin nollasuoritusten aikavali, jotta aineistossa nakyisi pudokkaita mahdollisimman pal-
jon. Testeista selvida, ettd suurin riippuvuus on tarkeysjarjestyksessa muuttujilla 6,7,8 ja
5 "perakkéisté jaksoa ilman suorituksia”. Muuttujalla "6 perakkaista jaksoa ilman suori-
tuksia” ja "7 perakkaistd jaksoa ilman suorituksia” on suurin Khiin nelién arvo ja pienin
p-arvo. 6 tai b "perdkkaista jaksoa ilman suorituksia” sopisi pudokkaan maaritelmaksi

parhaiten, koska jaksojen méaara on pieni mutta merkitsevyys suuri.

3.3.2 Yhteisinformaatio

Tarkastellaan vield muuttujien yhteisinformaatiota varmistuksen vuoksi. Yhteisinformaa-
tio paljastaa muuttujat, jotka tarjoavat eniten informaatiota kohteeksi valitusta muuttu-
jasta (tdssd: valmistumattomuus). Yhteisinformaatiota kiytetdin usein muuttujien valit-
semiseen koneoppimisessa [20]. Yhteisinformaatio kertoo, kuinka samanlaiset muuttujien
yhteistodennékoisyysjakauma P(x,y) ja tulojakauma P(x)P(y) ovat [12]. Yhteisinformaa-
tio I(X;Y) > 0. I(X;Y) = 0 jos ja vain jos P(x)P(y) = P(z,y). Eli yhteisinformaatio
on nolla, jos muuttujat ovat toisistaan riippumattomat. Siten yhteisinformaatio 1(X;Y)

voidaan madritelld ehdollisen todennakoisyyden avulla seuraavasti:
I(X;Y) = H(X) - H(X|Y) = H(Y) — H(Y|X),
jossa H(Y|X) on ehdollinen entropia >, p(z)H(Y|X = x) [12].

Yhteisinformaation laskemista varten yhdistetddn samaan taulukkoon tieto valmistumises-

ta (0 tai 1) ja seuraaviin sarakkeisiin tieto "z perdkkaista jaksoa ilman suorituksia” (0 tai
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Aika ilman suorituksia P-arvo Vapausasteet Khiin nelio  Merkittava 99%
1 jakso 0.125 1 2.350 FEi
2 perak. jaksoa 8.600 - 107 1 24.219 Kylla
3 perék. jaksoa 1.082 - 102 1 87.006 Kylla
4 perék. jaksoa 1.228 - 10* 1 91.310 Kylla
5 perik. jaksoa 3.534 - 10?2 1 93.775 Kyll4
6 perik. jaksoa 1.078 - 10% 1 100.684 Kylli
7 perik. jaksoa 1.078 - 10?3 1 100.684 Kylla
8 perék. jaksoa 4.127-10% 1 98.022 Kylla
9 perik. jaksoa 3.773 - 10% 1 89.900 Kylli
10 perik. jaksoa 1.600 - 10%° 1 86.232 Kylli
11 perék. jaksoa 1.032-10'8 1 77.996 Kylla
12 perék. jaksoa 3.927 - 108 1 75.357 Kylla
13 perik. jaksoa 1.457 - 1017 1 72.770 Kylli

Taulukko 3.4: Khiin neli6 -testit nollasuoritusjaksojen ja valmistumattomuuden vélilla. Sarake "merkit-

tava 99%” kertoo, onko tulos merkittava 99% luottamusvalilla.

1), jossa x = {1 —13}. Laskemiseen kiytetéén sklearn-kirjaston mutual_info_classif -
funktiota, jota kirjasto tarjoaa muuttujien valitsemiseen. Funktio ajetaan edelld mainitulle
taulukolle. Tulokset ovat samanlaiset kuin Khiin nelion testeilld, eli eniten informaatiota
valmistumattomuudesta tarjoaa tieto siitd, onko opiskelijalla 6 tai 7 perakkaisté jaksoa il-
man suorituksia (eli hieman yli vuosi tai 1,5 vuotta ilman suorituksia). Tamaé ei ole yllatta-
vad, koska otoskoko on sama jokaisessa Khiin nelion testissa, joten Khiin nelio -arvot ovat
jo itsessadn vertailukelpoisia keskendén, ja niiden tulisi antaa samat tulokset muuttujien
tarkeydestd kuin yhteisinformaatio. Yhteisinformaation laskemisella saatiin tarkistettua,
ettei Khiin nelio -testeissé ole tapahtunut laskuvirheitda. Tulokset on esitelty taulukossa
3.5.

3.3.3 Pudokkaan maaritelma

Khiin neli6 -testien ja yhteisinfomaation tulosten valossa valitaan tdhén tyohon pudokkuu-
den maaritelmaksi "6 perakkaistd jaksoa ilman suorituksia” Vuosi on tassa tyossa jaettu
viiteen ajanjaksoon (kts. 3.1), joten 6 jaksoa tarkoittaa siis yhta vuotta ja 2-3 kuukautta,

eli karkeasti arvioituna 14-15 kuukautta ilman suorituksia ja poissaoloilmoitusta.
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Aika ilman suorituksia Yhteisinfomaatio
6 perék. jaksoa 0.397615
7 perak. jaksoa 0.397615
8 perak. jaksoa 0.389741
5 perak. jaksoa 0.362622
4 perak. jaksoa 0.354381
9 perak. jaksoa 0.351416
3 perék. jaksoa 0.342510
10 perak. jaksoa 0.339438
11 perak. jaksoa 0.305518
12 perak. jaksoa 0.294813
13 perak. jaksoa 0.284379
2 perak. jaksoa 0.120702

1 jakso 0.019163

Taulukko 3.5: Yhteisinformaatio nollasuoritusjaksojen ja valmistumattomuuden valilla. Jarjestetty mer-

kittavimmaéstd muuttujasta vahiten merkittavaan.

3.4 Katsaus aineistoon pudokkaan nakokulmasta

Nyt kun pudokkaaksi on méaritelty "opiskelijat, joilla on 6 perakkaista jaksoa ilman suori-
tuksia ja ei ole ilmoittanut poissaolostaan”, voidaan tarkastella pudokkuutta koko aineis-
tossa (2017-2023 opintonsa aloittaneet). Koko aineisto kasittdd 1787 opiskelijaa. Aineis-
tosta pudotetaan kuitenkin pois ne, jotka eivat ole vield opiskelleet 14 kuukautta, koska
he eivat voi olla pudokkaita. Kaytdnnossa 2023 aloittaneet jaavit pois. Jaljelle jaa 1549
opiskelijaa, joista maaritelman mukaisia pudokkaita on 695, eli noin 45 prosenttia. Fi-
valmistuneita vuonna 2017 aloittaneiden aineistossa oli noin 40 prosenttia. Luvut ovat sa-
maa kokoluokkaa, joten tdma vahvistaa ajatusta siita, ettd valittu pudokkaan maaritelma
sopii aineistoon. Viivakaavioista 3.6 ja 3.5 ndhdaan, etta myos opintopisteiden kertyminen
ja arvosanakehitys noudattelevat samaa linjaa kun verrataan ei-valmistuneita ja valittua
pudokkaan maaritelmaéd. Kaavioita tarkastellessa téytyy kuitenkin huomioida, etta ko-
ko aineistossa (2017-2022 opinto-oikeuden saaneet) on mukana myos opiskelijoita, joilla
on opinnot viela huomattavasti kesken. Tamén takia tarkasteltavaksi ajaksi on valittu 2,5
vuotta. Lisdksi kayrid vertaillessa tulee huomioida, etta otoskoot ovat huomattavan eri ko-

koiset. Esimerkiksi kaavioissa 3.5 ja 3.6 punainen viiva (”ei valmistunut”) on 57 opiskelijan
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Opiskelijoiden yhteiskeskiarvon kehitys ensimmaisten 2,5 vuoden aikana

424 —— Ei pudokas (v. 2017-2023 op-oikeuden saaneet)
—— Valmistunut (v. 2017 op-oikeuden saaneet, op-oikeus paattynyt)
Pudokas (v. 2017-2023 op-oikeuden saaneet)

4.07 —— Ei valmistunut (v. 2017 op-oikeuden saaneet, op-ocikeus paattynyt)
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Kuva 3.5: Yhteiskeskiarvon kehittyminen ensimméisten 2,5 vuoden aikana

keskiarvo, kun taas oranssi viiva ("pudokas”) on 695 opiskelijan keskiarvo. Punaisen ja si-
nisen kéyrian ("valmistunut”/”ei-valmistunut”) paikallisille arvovaihteluille ei siis kannata

antaa kovin suurta painoarvoa, vaan tarkastella kokonaiskuvaa.

Nyt paastadn tarkastelemaan myos ilmoittautumisaineiston tuomaa lisdarvoa. Koska il-
moittautumisaineistoa on saatavissa vasta vuodesta 2020 ldhtien, sitd ei voitu tarkas-
tella lainkaan valmistumisen nakokulmasta, mutta pudokkuuden nakokulmasta voidaan.
Vuonna 2020 aloittaneista on tiedossa opiskelijoiden ilmoittautumiset neljan vuoden ajal-
ta. Naita opiskelijoita on 290 henkil6d. Kun ilmoittautumisia verrataan suoritettuihin
kursseihin, ndhdéaan, etta kesken jatettyjen kurssien keskiméaarainen méaara on aavistuken
isompi pudokkailla (kts. viivakaavio 3.7). Ero on kuitenkin melko pieni, joten tdhén kaa-
vioon kannattaa suhtautua pienelld varauksella, kuinka paljon informaatiota se tarjoaa
todellisuudessa. Kurssi- ja ilmoittautumisaineistosta selvidd myos, etta tietyilla kursseil-
la pudokkaat suoriutuvat selvisti huonommin. Esimerkiksi pudokkaiden mediaanisuori-
tus kursseista TKT20005 (Laskennan mallit), TKT20001 (Tietorakenteet ja algoritmit)
ja MAT11003 (Raja-arvot) onkin arvosanan sijaan kurssin keskeyttdminen, kun taas ei-
pudokkailla arvosanamediaani kahdella ensimmaisella kurssilla on 3 ja viimeiselld kurssilla
2. Useimmilla kursseilla suorituksissa ei ndy néin suurta eroa — tai ei eroa silmémaaraisesti

lainkaan.
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Opiskelijoiden opintopisteet ensimmaisen 2,5 vuoden aikana

160 4 —— valmistunut (v. 2017 op-oikeuden saaneet, op-oikeus paattynyt)

—— Ei pudokas (v. 2017-2023 op-oikeuden saaneet)
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Pudokas (v. 2017-2023 op-cikeuden saaneet)
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Kuva 3.6: Opintopisteiden kumulatiivinen kertyminen ensimmaéaisten 2,5 vuoden aikana

Opiskelijoiden kesken jatetyt kurssit, 2020 op-oikeuden saaneet
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Kuva 3.7: Kesken jadneiden kurssien maaran kumulatiivinen kertyminen (ilmoittautuminen tehty, mutta

el ole kurssisuoritusta).



4 Ohjelmisto

Taméan tyon toisena tavoitteena on luoda jérjestelmé, jolla voi ennustaa opiskelijoiden
mahdollisuutta pdatya pudokkaaksi. Ohjelmistolle syotetdan kurssiaineisto seké opiskelija-
aineisto, ja ohjelmisto kertoo, ketké opiskelijat ovat potentiaalisia tulevia pudokkaita. Oh-
jelmistolla voi myos kouluttaa mallin uudelleen uudella aineistolla. Ohjelmistolle koulute-
taan kuitenkin yksi oletusmalli, jotta ohjelmistoa voi kayttda heti ennustamiseen, ilman
hitaahkoa koulutusprosessia. Oletusmalli ja sen parametrit valitaan tdmén tyon kokeiden

tulosten perusteella.

Valmiiksi koulutettu oletusmalli annetaan ainoastaan Helsingin yliopiston henkilokunnan

edustajan kdyttoon, koska se voi paljastaa tietoja koulutusaineistosta.

Ohjelmisto asetetaan saataville GitHub-palveluun. Repositoriosta 16ytyy ohjelmiston tar-

kemmat kiyttoohjeet. Repositorion osoite on: https://github.com/Skorp7/Dropout-predictor

4.1 Vaatimukset ja kayttotarkoitus

Ohjelmiston péaétavoite on tarjota helppokayttoinen tapa suorittaa téssa tyossa tehtyja
ennustuksia ilman koneoppimisohjelmointiosaamista tai erityisempié aineistonkésittelytai-
toja. Riittad, etta saa opiskelijoiden kurssitiedot ja taustatiedot siirrettya .csv-tiedostona
ohjelmistossa oikeaan kansioon. Aineiston késittely, kouluttaminen ja ennustaminen oh-
jelmoidaan tassa tyossa skriptityylisesti. Tama ohjelmisto on siis koneoppimisskriptien

ympaérille rakennettava sovellus.

Toinen térked lahtokohta ohjelmiston vaatimusmaéarittelyssa on se, ettd sen tulee toimia
yhtéd hyvin tulevaisuuden opintoaineistolla, kuin nykyisella tutkimusaineistolla. Téméan
vuoksi aineisto on kasitelty niin, ettd esimerkiksi lukukaudet ja ajanjaksot saavat jar-
jestysnumerot sen sijaan, ettd kéytettiisiin esimerkiksi lukukausien numeroita. Aineiston
kasittelyssa on otettu huomioon myos se, etté sisdanottoaika saattaa olla syksyn lisaksi
tai sijasta kevatlukukausi. Joustavan aineiston kasittelyn vuoksi ohjelmistoa on teoriassa
mahdollista kdyttad myos muissa koulutusohjelmissa. Télloin tulee kuitenkin huomioida,
ettd pudokkuus voi ndkyé eri koulutusohjelmissa eri tavalla, eika tahén tyohon valittu

pudokkuuden maéaritelma vélttaméatta sovi yhta hyvin kaikkiin koulutusohjelmiin.
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Ohjelmiston tulee my6s toimia helposti saatavilla olevilla ohjelmointikielilla ja -kirjastoilla.
Sillé olisi hyvé pystya myos jollain tapaa kokeilemaan, onko ohjelmistoympéristé kunnos-
sa. Talloin vian ilmetessd vikaa ymmértaa etsid aineistosta, mikéli ympéristoé on testien

mukaan kunnossa.

Ohjelmistolla ennustetaan pudokkuutta jossakin vaiheessa opintoja. Tarkkaa ajankohtaa
ei ole tiedossa, milloin ennustus halutaan tehda, joten ohjelmistoon luodaan mahdollisuus
paattad ennustuksen ajankohta jokaiselle opetetulle mallille erikseen. Ohjelmistossa voi
myos valita kielen suomen ja englannin véalilta, koska loppukayttaja ei vilttaméattd aina

ole suomenkielinen.

4.2 'Teknologiat ja arkkitehtuuri

Ohjelmisto ohjelmoidaan Python-ohjelmointikielelld ja sithen rakennetaan komentorivi-
kayttoliittyma, joka auttaa kdyttajaa valitsemaan itselleen sopivat parametrit mallin kou-
luttamista varten. Tietokantaa ei kdytetd, vaan ohjelmisto lukee suoraan tiedostoista ja
kirjoittaa niihin. Téma varmistaa ohjelmiston rakenteen pysymisen yksinkertaisena. Kéy-
tannossa kayttaja tallentaa opintoaineiston muutamana .csv-tiedostona kansioon ja ohjel-
misto tallentaa seké késitteleménsé aineiston, ettd ennustukset toisiin kansioihin. Késitel-
ty aineisto tallennetaan sen vuoksi, ettd voidaan tarvittaessa varmistaa aineiston eheys,
jolla varsinainen koulutus tai ennustus on tehty. Ohjelmiston versionhallinta toteutetaan

git:illa ja ohjelmiston varmuuskopiota sailytetaan GitHub-palvelussa.

Ohjelmisto pyrkii noudattamaan luokkarakennetta ja kerrosarkkitehtuuria. Rakenne on
kuvattu tarkemmin kuvaajassa 4.1. Esimerkiksi ennusteista huolehtii yksi luokka ja kou-
luttamisesta toinen. Aineiston valmistelee kiayttokuntoon kolmas luokka. Seké ennustaja-
etta kouluttajaluokat kayttavat samaa aineistonkasittelijaéd, koska aineisto kasitellaan la-
hestulkoon identtiselld tavalla kumpaankin kayttotarkoitukseen. Ainoastaan yksi luokka
koskee tietokoneen tiedostoihin, ja muut luokat kutsuvat tata luokkaa, kun jotain tarvitsee
lukea tai tallentaa. Lisdksi on toteutettu koulutuksen ja ennustamisen testaamista varten

pienet luokat, jotka perivit oikean ennustajan ja kouluttajan toiminnot.

Ohjelmisto kidyttad kaytannossa samoja aineistonkésittelyskripteja, joilla tdmén tyon ai-
neisto kasitellaan. Niité ei ole erikseen eritelty moduuleihin, jotta niité olisi helppo verrata

tutkimuksessa kaytettaviin koodeihin, ja ettd ne toimivat varmasti samalla tavalla.



28 LUKU 4. OHJELMISTO

Tekstin ndyttdja (TerminalPrinter) J

Kaontrolleri (main.py)

\ J \
Edistymisen seuraaja ﬁ\;‘
(ProgressLogger)
b 4 ﬁ\i

EsimerkkikKouluttaja
(SampleTrainer)

hl T
ST

Alneistonkasittelija

(DataHandler)

Esimerkkiennustaja Kouluttaja (Trainer) Sanasto

(SamplePredictor) Ennustaja (Predictor)

(Glossary)

Ympériston tarkistaja
(Validator)

Aineistonkasittelyskriptit

Y

Tiedostonkasittelija (FileHandler)

Kuva 4.1: Ohjelmiston arkkitehtuuri luokkatasolla. Ohuet nuolet osoittavat, mihin suuntaan késkyt ete-
nevat ohjelmistorakenteessa. Paksut nuolet kuvaavat tiedon liikkumisen suuntaa rajapinnoissa. Edistymi-
sen seuraajaa kutsuvat ne luokat, jotka ovat vihredn alueen péalld. Sanastoa kutsuvat kaikki muut luokat

paitsi tiedostonkésittelija.



5 Mallit ja kokeet

Tassa osiossa esitelladn tyossa kédytettdavat koneoppimismallit ja malleilla suoritettavat
koeasetelmat. Kokeiden tavoitteena on maaritella, mika koneoppimismalli tuottaa par-
haiten tavoitetta palvelevat ennusteet kaytossa olevalle aineistolle. Tatéd mallia kéytetaan

myohemmin lopullisessa ohjelmassa ennusteen muodostamiseen.

Parhaiten tavoitetta palvelevilla ennusteilla tarkoitetetaan ennusteita, joilla oikeiden posi-
tiivisten méaard on mahdollisimman suuri ja vaédrien negatiivisten maéra mahdollisimman
pieni, huolehtien kuitenkin siitéd, ettei vaarien positiivisten ennusteiden méara ole liian
suuri. Tavoite siis on saada mahdollisimman moni pudokas kinni, antamatta kovin suurta
painoarvoa sille, etta niin sanottuja "véaaria pudokashélytyksia” saattaa esiintya joukossa.
Tavoite on valittu nain sen vuoksi, ettd kustannus ei-valmistuvasta opiskelijasta on yli-
opistolle hyvin suuri verrattuna mahdollisiin tukitoimiin, joita ennustettuihin pudokkaisiin

tultaisiin mahdollisesti kohdistamaan.

5.1 Mallien mittaaminen

Mallien paremmuutta arvioidaan useammalla eri mittarilla. Koulutusaineistossa on tie-
dossa jokaisen aineistorivin “oikea tulos”, eli onko kyseisen rivin opiskelija maaritelman
mukaan pudokas vai ei. Mallien paremmuutta vertaillessa koulutusaineisto jaetaan osiin
siten, etta osalla aineistosta malli koulutetaan ja pienempi loppuosa toimii testiaineistona.
Testiaineistosta "poistetaan” tieto siita, onko opiskelija pudokas. Tiedot kuitenkin pide-
taan tallessa erilldan aineistosta. Kun testiaineistolla tehdaan ennuste, saadaan lopuksi
verrattua ennustettua arvoa néihin talteen otettuihin alkuperéiisiin pudokastietoihin. En-
nuste voi siis tuottaa tulokseksi oikein ennustettuja positiivisia (OP), oikein ennustettuja
negatiivisia (ON), vadrin ennustettuja positiivisia (VP) ja vadrin ennustettuja negatiivisia
(VN). Esimerkiksi oikein ennustettu negatiivinen (ON) tarkoittaa sitd, ettd aineistossa al-
kuperdinen pudokastieto oli "ei ole pudokas” ja my6s malli ennusti, ettd tdma opiskelija ei
ole pudokas. Oikein ja véddrin ennustettujen osuuksista saadaan johdettua useita erilaisia
mittareita [8]. Tésséd tyossi kdytetddn mittareita: herkkyys (engl. recall), tdsmallisyys
(engl. precision), tarkkuus (engl. accuracy), Cohenin kappa (engl. Cohen’s kappa) ja

f-arvo (engl. f-score). F-arvo on maaritelty erikseen aliluvussa 5.4.
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OP
herkkyys = ——*
TS = OP T VN)
e OP
asimallls S = ————F7—
T 0P+ VP)
(OP + ON)
tarkkuus =
S = OP TON T VP + VN)

Tavoite on siis ennen kaikkea maksimoida herkkyys. Herkkyys on oikeiden positiivisten
osuus kaikista aidoista positiivisista. Mallin tarjoama tarkkuus ja tédsmaéllisyys ei toden-
nakoiseti tule olemaan korkein mahdollinen tamén tavoitteen vuoksi. Tarkkuudella tar-
koitetaan yhteenlaskettuja oikein menneiden ennustusten (oikea positiivinen tai oikea ne-
gatiivinen) osuutta kaikista havainnoista. Tasmaéllisyys puolestaan on oikein menneiden
ennustusten osuus kaikista positiiviseksi ennustetuista havainnoista. Vaikka herkkyys on
tarkein, myos tarkkuuden ja tédsméllisyyden taytyy olla jarkevélla tasolla. Muuten malli
voi oppia esimerkiksi luokittelemaan kaikki havainnot pudokkaiksi, jolloin herkkyys olisi
100%.

Cohenin kappa -kertoimella arvoidaan, suoriutuuko malli ennustamisesta yhtdan parem-
min, kuin jos havainnot jaettaisiin satunnaisesti luokkiin [16]. Cohenin kappa on tilasto-
tieteessa yhteneviisyyden mitta, jota kutsutaan myos kappa-kertoimeksi. Jos kappa on
1, mitattavat ennustajat ovat yhtenevéiiset. Koneoppimisessa tdhin vertailuun valittaisiin
mallin tuottamat ennustukset seka tiedetyt oikeat vastineet kullekin havainnolle. Kappa
voi saada arvoja valilla -1 ja 1. Yli 0,6 kappan arvoja pidetadn yleensa hyvané. Talloin
koneoppimismalli on melko yhtenevainen taydellisen ennustajan kanssa. Nolla ja sen ala-
puolelle jadvat arvot ovat todella huonoja. Téll6in malli ei suoriudu satunnaisuutta pa-
remmin. Alkuperéiset Cohenin ehdottamat raja-arvot kappan tulkitsemiselle on esitetty
taulukossa 5.1. Laaketieteen alalla on kuitenkin ehdotettu, ettd kappan arvoja tulkittai-

siin tiukemmin, eikd 0,41 — 0,60 arvoja pidettaisi edes keskinkertaisena, vaan heikkona

Kappan arvo  Yhteneviisyys
0—-0,2 Mitaton

0,21 — 0,40 Heikko

0,41 — 0,60  Keskinkertainen

0,61 — 0,80 Merkittavé
yli 0,80 Lahes taydellinen

Taulukko 5.1: Alkuperdinen Cohenin kappan arvojen tulkintaohje [16]
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yhteneviisyyden mittana [16]. Taéméan vuoksi keskinkertaisiin kappan arvoihin on syyté

suhtautua varauksella.

Cohenin kappa x lasketaan kokeen tuloksista seuraavasti:

P,—P.
R= —
1-P,°

jossa P, on tulosten osuus, jossa molemmat vertailtavat ennustajat olivat samaa mielté ja

P, on odotettu yhtenevaisyys. Kaytdnnossa koneoppimisessa, kun n = OP+ON +V P +

V' N, eli kaikkien havaintojen lukumaara,

(OP + ON)

n

P, =

eli sama kuin "tarkkuus” ja

(OP+VN)-(OP4VP) | (VP+ON)-(VN+ON)

Pe: n n
n

5.2 Mallien valinta

Mallikandidaateiksi valittiin kaksi mallia. Ensiksi valittiin eniten kéytetty yksinkertainen
malli, paatospuu, joka on tuottanut muissa tutkimuksissa lupaavia tuloksia pudokkuuden
ennustamiseen ja auttanut vaikuttavien tekijéiden méaérittamisessa [27, 4, 1, 21, 17, 11,
28]. Myo6s neuroverkot ovat kdytetyimpien mallien joukossa, ja tuottaneet varsin tarkkoja
tuloksia, mutta niitd ei valittu mukaan, koska neuroverkkomallista on vaikea saada ulos

mallin tdrkeimpéand pitdmid muuttujia ja aineisto on suhteellisen pieni [17].

Toiseksi malliksi valittiin XGBoost-malli, joka on vain noin kymmenen vuotta vanhana
verrattain uusi malli. Mallin ik voi olla yksi syy siihen, miksei mallia ole kaytetty viela
laajalti, joten silla voi olla suurempi potentiaali, kuin mita mallien kayttoaste aihealueen
muissa tutkimuksissa télla hetkelld antaa ymmartaa. XGBoost on kannattava valinta myos
siksi, etté se késittelee puuttuvat datakentéit automaattisesti ja siitd on mahdollista saada

ulos eniten ennusteeseen vaikuttavat muuttujat [2].

Koska on hyodyllisté tietda, mitka muuttujat vaikuttavat tuloksiin vahvimmin, tdhan tut-
kielmaan valittiin sellaiset mallit, joista tdmén tiedon voi saada ulos. Koska paétospuu on
hyvin yksinkertainen malli, se on hyvé verrokkimalli monimutkaisemmalle mallille [4, 17].
Siitd nékee helposti miten padtokset on tehty, joten sitd on kéytetty tiedonlouhintatehta-
viin [17, 28, 1].
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Nama kaksi mallia ovat keskenddn hyvin samanlaiset siind mielessa, ettd ne molemmat
ovat puumalleja. Padtoéspuu on kuitenkin vain yksi puu, kun taas XGBoost yhdistelee
useampaa puuta, joista jokainen korjaa edellisen tekemié virheité [2, 10]. Yksittdinen puu
on usein suuri, kun taas useamman puun mallissa yksittdinen puu saattaa olla hyvinkin

pieni, ns. heikko ennustaja [10].

5.3 Suoritettavat kokeet

Kummallakin mallilla suoritetaan kolme koetta, joissa aineisto on kasitelty eri tavoin. Ko-
keissa kéaytettiavat aineistot on eritelty tarkemmin taulukkoon 5.2. Ensimmaéisessa aineis-
tossa yhta opiskelijaa kohden on vain yksi tietue, jossa opintosuoritukset on koottu jaksoit-
tain omiin kenttiinsi. Aineistossa on 1549 opiskelijaa. Aineistosta on poistettu opiskelijat,
joilla ei ole viela ollut opinto-aikaa kuutta jaksoa. He eivat siis voi viela tulla maaritellyik-
si pudokkaiksi, joten he voisivat vaaristdd mallia. Aineiston muoto on esitetty taulukossa
5.3. Toinen aineisto on muuten sama, mutta siina on vain vuonna 2020 ja sen jalkeen aloit-
taneita opiskelioita (863 opiskelijaa). Kolmas aineisto on sama kuin toinen, mutta sisaltaa
lisdksi opiskelijoiden kurssi-ilmoittautumistiedot. Kéytannossa tamé tarkoittaa sita, etta
jaksokohtaisesti on myos tiedossa sellaisten kurssien méaara, joille on ilmottauduttu, mutta

kurssisuoritusta ei ole tullut.

Tamaén lisdksi aineistot katkaistaan ajallisesti eri kohdista. Aineistoilla tehdadn useampi
koe, jossa malli on opetettu joko 1, 1%, 2, 2%, 3 ja 3% vuoden kurssitiedoilla. Eli mukaan
padsee korkeintaan 17 jaksoa vaikka saatavilla olisi enimmilldédn jopa 38. Tamé johtuu
siitd, etta lopullista ennustetta tullaan kayttamaan opiskelijoiden opintojen alkuvaiheessa
niiden opiskelijoiden tavoittamiseen, joilla on riski tulla pudokkaaksi. Vaikka ennusteen
tarkkuus ja herkkyys tulee todennéakoisesti huomattavasti paranemaan, kun opintoja on
takana enemmaén, on arvokkaampaa saada kiinni suurin osa mahdollisista pudokkaista

aikaisin heikommalla tarkkuudella.

Joskus aineisto on tarpeen tasapainottaa ennen koneoppimismallin koulutusta [11]. Téssé
tyossa kaytettava aineisto on melko tasapainoinen seka luokkien jakautumisen, etta tie-
tueiden suhteen. Pudokkaita on ldhes puolet aineistosta, joten tietueita ei tarvitse tdmaéan
takia keinotekoisesti lisata. Lisaksi tietueita on vain yksi opiskelijaa kohden, joten aineisto
on tasapainossa myos talta osin. Aineistoissa voi olla tyhjia kenttié, jos opiskelija ei esimer-
kiksi ole ollut lasné jollain lukukaudella. Joidenkin koneoppimiskirjastojen kohdalla tama

aiheuttaisi lisdtoimenpiteitd, mutta téssa tyossa kaytetyt kirjastot kasittelevat puuttuvat
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Kokeen tunniste Aineiston kat- Aineiston koko Ilmoittautumis-
tamat vuodet  (opiskelijaa)  tiedot mukana
17-22 2017 — 2022 1549 Ei
20-22 2020 — 2022 863 Ei
20-22_ilm 2020 — 2022 863 Kylla

Taulukko 5.2: Suoritettavissa kokeissa kéytettdvat aineistot. Lisdksi jokaisen kokeen kohdalla aineisto

katkaistaan 1, 1%, 2, 2%, 3 ja 3% vuoden kohdalta.

kentat automaattisesti.

5.4 Optimoinnin tavoite

Malleja kouluttaessa suoritetaan optimointia, kun valitaan parhaita hyperparametreja
mallille ja sopivaa kokoa opetusaineistolle (kuinka monen vuoden ajalta aineistoa otetaan,
eli missd vaiheessa opintoja lopullinen ennuste halutaan suorittaa). Kuten on jo useasti
todettu, tassa tyossa herkkyys on tarkeédssa osassa, mutta myos mallin tarkkuudella on va-
lid. Tamén vuoksi optimoinnissa ei kannata tavoitella suoraan korkeaa tarkkuutta. Yleen-
sé aihealueen tutkimuksissa hyperparametreja ei ole optimoitu lainkaan tai optimoinnin
tavoitemuuttujaa ei ole eritelty [18, 9, 13]. Poikkeuksena on Cheng et al.:n suorittama
tutkimus, jossa neuroverkon hyperparametrit on optimoitu tavoitteena mallin tarkkuus
[3]. Mallien lopullisen suorituskyvyn arviointiin on kdytetty usein joko tarkkuutta tai sel-
laisia mittareita, jotka tasapainottavat tarkkuutta ja herkkyyttd. Muissa tutkimuksissa
lopullinen tavoite on kuitenkin ollut hieman erilainen kuin tassa tyossa. Niissa on haluttu
minimoida myo0s se, ettei opiskelijoita luokitella pudokkaiksi turhaan, vaikka se pienentéisi

oikein luokiteltujen pudokkaiden osuutta.

Tasssé tyossa optimointia varten tulee l0ytad sopiva mittari, jolla herkkyyttd saadaan
painotettua. Yksi téllainen keino on kéyttad painotettua f-arvoa [25]. F-arvo yhdistéa
tasmallisyyden ja herkkyyden halutulla painotuksella 5. Kts. yhtalo 5.1. F-arvoa kaytetdan
usein G:n arvolla 1, eli annetaan tasmallisyydelle ja herkkyydelle yhtéldinen painotus.
Talloin puhutaan yleensa Fl-arvosta. Tassa tyossa halutaan kuitenkin mahdollisuuksien
mukaan painottaa herkkyytta, mika toteutuu kun > 1. Sopiva :n arvo etsitdan mallin

koulutusvaiheessa haarukoimalla arvoja jotka toteuttavat § > 1.
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Sarakkeen nimi ~ Numeroskaala Selite
pudokas 0,1 Onko pudokas (0=ei, 1=kylla)
sukupuoli 1,2 Juridinen sukupuoli (1=mies, 2=nainen)
ika 0-max(int32) Ik& opintojen alkaessa
Ik ilmo O -1-3 1. lukukauden ilmoittautumistieto
Ik ilmo 1 -1-3 2. lukukauden ilmoittautumistieto
lk ilmo x -1-3 seuraavien lukukausien ilmoittautumistiedot
(-1=ei op-oikeutta, O=Iluvalla p.,
1=lasné, 2=poissa, 3=laiminlyoty)
yht. 14 1k ilmo saraketta (7 lukuvuotta)
ka_ 0 0 - max(float32) aikaisempien opintojen keskiarvo tai NaN
ka 1 0 - max(float32) 1. jakson keskiarvo tai NaN
ka x 0 - max(float32) seuraavien jaksojen keskiarvot tai NaN
yht. 39 ka_ -saraketta (8,5 lukuvuotta)
op_0 0 - max(float32)  aikaisempien opintojen opintopistemééri tai NaN
op_1 0 - max(float32) 1. jakson opintopistemaara tai NaN
op_X 0 - max(float32) seuraavien jaksojen opintopisteméarat tai NaN
yht. 39 op__ -saraketta (8,5 lukuvuotta)
kesk 0 0 - max(float32) aikaisempien opintojen kesken jatetyt kurssit, lkm*
kesk 1 0 - max(float32) 1. jakson kesken jatetyt kurssit, lkm*
kesk x 0 - max(float32)  seuraavien jaksojen kesken jatetyt kurssit, lkm*
yht. 39 kesk__ -saraketta (8,5 lukuvuotta)*
2_perak per 0,1 onko 2 perédkkaistéd jaksoa ilman suorituksia ilman
poissaoloilmoitusta (0=ei, 1=kyll4)
3_perak per 0,1 onko 3 perédkkaista jaksoa ilman suorituksia ilman
poissaoloilmoitusta (0=ei, 1=kyll&)
kesk yht 0 - max(float32) keskeytettyjen kurssien summa*
hyl yht 0 - max(float32) hylattyjen kurssien summa

Taulukko 5.3: Aineisto ennustetta varten. Yksi tietue per opiskelija. Aineisto on koottu opiskelija- ja
kurssiaineistosta. ka__ ja op__ -kentissé puuttuva arvo tarkoittaa sité, etté opiskelijalla ei ole suorituksia,
mutta on ilmoittanut poissaolostaan. Viimeiset neljd kenttda saavat arvonsa vasta, kun aineisto on kat-
kaistu mallia varten sopivasta kohdasta (esim. 1,5 vuoden kohdalta). *Namé kentdt ovat mukana vain,

jos aineisto on koottu opiskelijoista, jotka ovat saaneet opinto-oikeuden vuonna 2020 tai sen jélkeen.
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(8% + 1) - tasmallisyys - herkkyys
(2 - (tdsmallisyys + herkkyys)

Fs= (5.1)

5.5 Paatospuut

Péaatospuut etsivat aineistosta rakenteita ja sédnnéonmukaisuuksia luokittelemalla sitd puu-
rakenteen avulla [10]. Puurakenne koostuu toisiinsa linkitetyista solmuista. Téssé esimerk-
kind kaytetddn alaspdin kasvavaa bindérista puurakennetta. Ylimmaésta solmusta (juures-
ta) puu jakautuu vasempaan ja oikeaan solmuun, jotka jakautuvat molemmat taas kahteen
solmuun ja niin edelleen. Jos solmu ei jakaudu, se jaa puun lehdeksi, joka méaraa lopul-
lisen arvon. Data luokitellaan puun avulla siten, etta ensin havaintoa verrataan juureen
sijoitettuun sdantoon ja sen perusteella edetddn joko vasempaan tai oikeaan solmuun, jos-
sa taas tarkastellaan havainnon arvoja ja edetdan joko vasempaan tai oikeaan solmuun.
Kun saavutetaan lehti, on kyseinen havainto luokiteltu. Lehdet lopulta maarittavat tie-
tueesta muodostettavan luokan tai muuttujan arvon. Kuvassa 5.1 nahdéan aineisto, joka
koostuu eri havainnoista, joilla on arvot X; ja Xs. Datapisteita ei ole piirretty kuvaan.
Aineisto on jaettu viiteen eri luokkaan. Padtospuun avulla luokkiin jakaminen tapahtuisi

kuvan 5.2 mukaisesti.
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. L . . . Kuva 5.2: Esimerkki padtospuun rakenteesta.
Kuva 5.1: Esimerkkiaineisto, jossa esiintyy viisi

Tamaé padtospuu luokittelee aineiston viiteen eri
luokkaa [10].

luokkaan [10].
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Péatospuu rakennetaan siten, ettd yritetddn jokaisen solmun kohdalla valita sellainen
muuttuja, joka jakaa aineiston parhaiten kahtia [8]. Paremmuuden vertailuun kaytetdén
mallille valittua mittaria. Mittari voi olla esimerkiksi keskineliovirhe tai gini-kerroin. Mit-

tarin valinta riippuu aineistosta ja siitd, onko kyseessé regressio- vai luokittelumalli.

Paatospuun haasteena on usein ylisovittuminen, eli puu sovittuu liian hyvin harjoitusai-
neistoon, eika sitten toimi kovin hyvin ennustettaessa uudella aineistolla [8]. Tamé joh-
tuu osittain mallin rakenteesta: hierarkkinen puurakenne on herkké aineiston muutoksille.
Melko pienikin ero aineistossa voi johtaa siihen, ettd tietue péaatyy niin sanotusti "vaa-
réille polulle” puussa jo ldhelld puun juurta aiheuttaen sen, etté tulos on hyvin erilainen
kuin vierekkaisella havainnolla oli, koska télle havainnolle paremmin soveltuvat solmut
saattavat sijaita toisella puolella puuta. Ylisovittuminen voidaan havaita esimerkiksi ris-
tiinvalidoinnilla. Ylisovittumista voidaan hallita muun muassa vaatimalla solmulta tiettya
havaintojen minimimaaraé jakamista varten, puun "karsimisella” ja puun maksimisyvyyt-
ta rajoittamalla. Naita keinoja kutsutaan yleisesti koneoppimismallin sédnnostelyksi (engl.

regularisation).

Tassa tyossa kaytetddn scikit learn -kirjaston DecisionTreeClassifier-mallia paa-
tospuun muodostamiseen. Koska kyseessa on luokittelutehtava, kaytetdan siihen sopivaa
virheen mittaria, ginikerrointa. Ginikerroin mittaa solmun puhtautta, eli kdytanndssé si-

ta, kuinka paljon informaatiota siilytetaén, jos aineisto jaetaan tietylld muuttujan arvolla
[3].

Ginikerroin voidaan ilmaista seuraavasti:

K

> pmk(l — pmk),
k=1

jossa

1
pmk N E (y; = k),

m T, €ERm
jossa m on solmu, R,, on "alue” aineistossa ja /N, havainnot, silloin pmk on havaintojen
osuus, jotka kuuluvat luokkaan k. Néin ollen, jos luokkia on kaksi ja p on havaintojen

osuus toisessa luokassa, niin ginikerroin on 2p(1 — p).

Kirjasto osaa késitella puuttuvat kentét automaattisesti, joten erityistd aineiston valmis-
telua ei tarvita. Kaytannossa malli kasittelee puuttuvan kentdn omana kategorisena muut-
tujanaan. Aineiston normalisointikaan ei ole pdatospuu-mallien osalta tarpeen. Normali-
soinnilla tarkoitetaan muuttujien arvojen skaalaamista samaan kokoluokkaan, esimerkiksi

vélille 0— 1. Ainoa tekninen epavarmuus aineiston kohdalla on sen lievé epédtasapainoisuus;
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pudokkaita on hiukan vihemmén kuin ei-pudokkaita. Kuitenkin, koska luokkaepéatasapai-
no ei ole huomattava, aineistoa ei tasapainoteta jattdmalla osaa ei-pudokkaista pois, tai
lisaamallé keinotekoisia tietueita. Mallia pyritdan tasapainottamaan sen sijaan paramet-

rien avulla.

Hyperparametreilld mallia saadaan saddettya aineistoon paremmin sopivaksi. Téllaisilla
yksinkertaisilla yksittaisilla paatospuilla ei kuitenkaan ole kovin runsaasti sdatomahdolli-
suuksia. Kirjastot sallivat yleenséd maksimisyvyyden lisdksi ainakin jakamiskohdan parem-
muuden arviointiin kaytettdvan metodin valitsemisen ja vaadittavan havaintoméaaran tai
painon asettamisen, jotta solmun jako sallitaan [5]. Havainnoille ja luokille voidaan myos
antaa painoja, jos aineisto on esimerkiksi epatasapainoinen. Tésséd tyosséa luokat toden-
nékoisesti tulevat tarvitsemaan painotusta, koska positiivinen luokka on tarkedmpi saada

ennustettua oikein.

Paatospuu-mallista saa tulostettua ulos koko puun. Siitd ndhdaén, miten padtokset teh-
daén kunkin solmun kohdalla juuresta alkaen kohti lehtia. Jokaisen solmun kohdalla nah-
déan, mika on kunkin solmun ginikerroin, kuinka monta havaintoa solmuun on paatynyt,
miké on luokkien painotettu jakauma ja mikd muuttuja jakaa aineiston seuraavien lehtien
valille. Lisdksi mallista saa ulos tiedon, mitka muuttujat ovat tarkeimpid ennusteen tu-
loksen kannalta. Téllaiset muuttujat ovat yleensd hyvia kohdemuuttujan selittdjia (tassa
tyossa: pudokas). scikit learn -kirjaston DecisionTreeClassifier-mallista ulos otetut
tarkeimméat muuttujat on méaaritelty niin sanotun gini-tarkeyden (engl. gini-importance)
perusteella [5]. Tarkeys on muuttujan frekvenssi puussa esiintymiselle painotettuna silla,

kuinka hyvin kyseinen jako kulloinkin jakaa havainnot eri luokkiin [8].

5.6 XGBoost

XGBoost-malli kuuluu gradienttitehostettuihin paatospuihin [2]. Malli tunnetaan myos
nimelld "Extreme gradient boosting”, vapaasti suomennettuna "darimméisen gradientti-
tehostettu” -malli. Paapiirteissaan malli toimii siten, etta se rakentaa useita paatospuita
iteratiivisesti, joista jokainen lisatédan yksi kerrallaan malliin. Jokainen puu pyrkii mini-
moimaan héviofunktion arvon omalla kohdallaan, korjaten edellisen puun tekemia virheita
ja lisaten siten mallin tarkkuutta. Optimointiin kdytetdan sovellettua gradienttimenetel-
méé (engl. gradient descent). Jokaisen puun kohdalla luokittelija paivitetaan "gradient-

tiaskeleella”, jonka suuruus riippuu mallin oppimisvauhdista.

XGBoost-luokittelija toteuttaa seuraavat askeleet:
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. Alustavan mallin luominen. Luodaan malli, joka antaa saman ennusteen jokai-

selle havainnolle. Téssa kaytetdan yleensa havaintojen kohdemuuttujien keskiarvoa.

Binaarisella luokittelijalla alustavan mallin antama ennuste voi olla esimerkiksi 0.5.

. Residuaalien laskeminen mallin ennustuksille. Jokaiselle havainnolle lasketaan

residuaali, joka on kdytdnnossa ennusteen ja aidon havainnon erotus. Jos esimerkiksi

havainnon oikea arvo olisi 1 ja alustavan mallin ennuste 0.6, olisi residuaali 0.4.

. Haviofunktion derivaattojen laskeminen. Lasketaan héaviofunktion ensimméi-

sen ja toisen asteen derivaatat, yleistaen; gradientti ja Hessen matriisi, joita tarvitaan

puun solmuja jakaessa.

. Seuraavan puun rakentaminen. Téssad askeleessa ennustetaan residuaaleja eika

varsinaista kohdemuuttujaa. Nyt pyritdan jakamaan aineisto kunkin solmun kohdal-
la siten, ettd mahdollisimman samanlaiset residuaalit paatyisivat lopulta samoihin

lehtiin. Puu voi nayttaa kuten kuvan 5.3 esimerkissa.

. Hyddyn laskeminen kullekin tavalle jakaa aineisto kahtia. Jokaisen solmun

kohdalla lasketaan "hy6ty” (engl. gain), joka ilmaisee, kuinka paljon kukin jakamis-
tapa vahentaisi mallin virhettéd. Jako voidaan laskea joka ikiselle muuttujalle jokais-
ten kahden datapisteen vélista, mutta tapa voi kdydé aivan liian hitaaksi isommal-
la aineistolla. Taman vuoksi voidaan kayttda approksimaatiota hyodyntiavaa tapaa
l6ytaa sopiva jako. Algoritmi tekee kunkin muuttujan arvoista kvantiileita, joista
jokaisesta tehdéan vain yksi "hyodyn” laskenta. "Hyodyn” laskemisessa kaytetdaan
aikaisemmin haviofunktiosta laskettua gradienttia ja Hessen matriisiia. Gradientin
hyodyntédminen laskennassa vaikuttaa siihen, ettd haviota saadaan systemaattisesti
minimoitua. Jokainen askel tuo lahemmaéksi héviofunktion kohtaa, jossa sen deri-
vaatta on nolla — edetdan siis oikeaan suuntaan. Hessen matriisi puolestaan auttaa
optimoimaan seuraavan askeleen pituutta tarjoamalla tietoa funktion paikallisesta
muodosta. Hessen matriisia kiytetdan ikdan kuin sakkona, eli hillitseméaan yliampu-

via muutoksia ja vahentdmaén siten ylisovittumista.

. Puun kasvattaminen. Puuhun lisdtadn uusia solmuja, kunnes jokaisessa lehdessé

on enda yksi havainto, tai kunnes puun maksimisyvyys on saavutettu, tai saavute-

taan jokin muu rajoite.

. Karsiminen. Puun rakentamisen jalkeen sitd karsitaan tarpeen mukaan. Mallille

annettujen parametrien perusteella karsimista voidaan tehdd enemmaéan tai vihem-
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méan. Kuitenkin, jos "hyoty” -arvoksi tulee negatiivinen luku, tullaan lehti aina kar-

simaan pois, vaikka karsimisparametrejé ei olisi erikseen asetettu mallille.

8. Mallin péaivittdminen. Uuden puun antamat ennusteet lisataén edelliseen ennus-
teeseen kerrottuna oppimisvauhdilla, joka on asetettu mallia luodessa. Oletusarvo

on usein 0.3.

9. Seuraavan puun rakentaminen. Toistetaan kohtia 2-9, mutta alustavan mallin
sijaan verrokkina kéytetadn aina edellisen mallin ennusteita, kunnes lopetuskriteeri
tayttyy. Kriteeri voi olla esimerkiksi puiden maksimiméara, tehostuskierrosten luku-

méaara tai jokin muu.

XGBoost-malli toimii monentyyppiselld aineistolla. Puurakenteen vuoksi muuttujat eivét
vaadi normalisointia, eivatkd puuttuvat kentédt tuota ongelmia. XGBoostia toteuttavissa
kirjastoissa puuttuvat kentat kasitellidn omana luokkanaan tavalla, jota havainnolliste-
taan kuvassa 5.3. Téssa tyossa kdytetdédn kirjastoa xgboost [7]. Hyperparametreji saaté-
maélla mallin rakenteeseen voidaan vaikuttaa merkittavasti ja saada se nain sopimaan mi-
ta erilaisimpiin aineistoihin sopivaksi. Hyperparametreilla esimerkiksi rajoitetaan puiden

maaraa, syvyytta tai solmun jakamista, ellei hyoty ole riittavan suuri.

XGBoost-mallista saadaan padtospuun tavoin helposti ulos muuttujat, jotka esiintyvat
puissa usein, eli jotka monessa tilanteessa jakavat aineistoa hyvin kahteen luokkaan [7].
Samoin jokaisen puun pystyy tulostamaan, niin ettd ndhdéan, minkd muuttujan arvojen
perusteella solmun jako kahteen uuteen solmuun tehdaén. Lisdksi tahan malliin pystyy
soveltamaan shap-kirjaston tarjoamia analysointityokaluja [24]. Kirjaston shap-arvo jil-
jittelee peliteorian Shapley-arvoa, joka kertoo kunkin muuttujan (peliteoriassa pelaajan)
vaikutuksesta lopputulokseen (peliteoriassa voittoon) [15]. Mitd suurempi Shapley-arvon
itseisarvo on, sitd suurempi on kyseisen muuttujan vaikutus lopputulokseen. Kaytannossa
shap-arvon laskemista varten ennuste kokeillaan tehdé kaikilla mahdollisilla syoteyhdis-

telmilla ja mitataan, miten ennuste muuttuu kullakin yhdistelmalla.
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Ik ilmo_0<0.5

yes, missing \ no

leaf=0.11213588

yes, missing

ka_11<2.58333349 1k ilmo_6<2.5

yes, missing no lyes, missing

no
A
leaf=-0.0371788815 leaf=-0.00686675543 leaf=-0.105030201

Kuva 5.3: XGBoost-mallin luoma yksittdinen puu.




6 Tulokset

6.1 Paatospuu

Tassa tyossa kdytetdan scikit learn -kirjaston DecisionTreeClassifier-mallia Python-
kielelld [5]. Kirjastolla suoritetaan kolme koetta, joissa jokaisessa aineisto on katkaistu 1,

1%, 2, 2%, 3 ja 3% opiskeluvuoden kohdalta. Yhteensa malleja luodaan siis 18 kappaletta.

6.1.1 Hyperparametrien valinta

Hyperparametrien optimointiin otettiin saadettavaksi puun maksimisyvyys, positiivisen
luokan painotus, lehdilta vaadittava havaintoméaaré ja havaintoméara, joka vaaditaan sol-
multa, jotta se voidaan jakaa. Hyperparametrit optimoitiin tavoitteena maksimoida F-
arvo (kts. aliluku 5.4). F-arvolle haarukoitiin ensin sopiva /:n arvo, kouluttamalla mal-
lia eri betan arvoilla 1 — 2,5. Jokaisella eri arvolla hyperparametrit optimoitiin optuna-
kirjastoa kéayttaen. Malli koulutettiin 150 kertaa eri hyperparametriyhdistelmillé ja valit-
tiin 5-kertaisella ristiinvalidoinnilla parhaan f-arvon antanut 5:n arvo. Hyvin nopeasti kavi
selvaksi, ettei mallin taivuttaminen F-arvon avulla tuottanut haluttua jakaumaa herkkyy-
den ja tasméllisyyden vélille. Jo hyvin pieni muutos f:n arvossa yhdesta eteenpéin lisdsi
herkkyytta niin merkittavasti, etta jopa nelja viidestda havainnoista saattoi tulla ennuste-
tuksi pudokkaiksi. Tamén vuoksi §:n arvoksi valittiin 1, jossa herkkyys ja tasmaéllisyys

ovat tasapainossa.

Hyperparametrien optimoinnissa kéytettavat arvoalueet ovat néhtavilla taulukossa 6.1.
Hyperparametrit valittiin jokaiselle mallille erikseen optimoimalla F-arvoa samaan tapaan
kuin [S-arvoa valittaessa. Optimointi tehtiin rakentamalla 500 eri mallia, ja validoimalla
jokainen malli 5-kertaisella ristiinvalidoinnilla. Ristiinvalidoinnista laskettiin F-arvon kes-
kiarvo. Naistd kokeista valittiin parhaiten suoriutuneet hyperparametrit jokaiselle aineis-
tolle.



42 LUKU 6. TULOKSET

Parametri Mahdolliset arvot Selite
class_weight {0:1,1:(1,10)} Luokkien paino. Positiivinen luokka
painotetaan samanarvoiseksi tai tarkeammaksi.
min_samples_split 2—-10 Minimimaéra havaintoja, jotta solmu jaetaan.
min_samples_leaf 1-10 Minimimaéra havaintoja, jotka péaatyy lehteen.

Taulukko 6.1: Hyperparametrit, joista valittiin parhaiten suoriutuvat parametrit paatéspuu-mallin kou-

lutusta varten. Loput parametrit kiyttivit kirjaston oletusarvoja.

6.1.2 Mallien suoriutuminen

Paatospuumallilla ei saatu kovin luotettavia tuloksia aikaan pudokkaiden ennustamises-
sa, etenkdan jos ennuste tehtiin opintojen alussa. Herkkyytta ei saatu painotettua siten,
ettd muut arvot olisivat myos jaaneet jarkevalle tasolle. Herkkyytté ei siis lopulta varsinai-
sesti painotettu, vaan kaytettiin Fl-arvoa. Téméan vuoksi malli jai melko tasapainoiseksi
ennustajaksi siind mielessa, etta vaaria positiivisia ja vadria negatiivisia arvoja tulee suu-
rin piirtein sama osuus. Viivakaavioista 6.1 ndhdaan, ettd mallien tarkkuus parani, mita

myohemmin opintojen aikana ennuste tehtiin.

Kaikilla paatospuumalleilla tarkeimpia tekijoita olivat aina ajallisesti aineiston loppupédan
opintopistemadréit ja keskiarvot, eli toisin sanoen, mika on ollut opiskelijan viime aikainen
opintomenestys. Myos ensimmaisen lukukauden ilmoittautumistieto nousi osalla kurssi-
ilmoittautumistietoja sisaltavilla padtospuumalleilla tarkeédksi tekijaksi. Kaytetylla paa-
tospuumallilla "tarkeimmat tekijat” tarkoittavat kaytannossa muuttujia, joilla on korkein
gini-tarkeys (kts. aliluku 5.5).

Mallit suoriutuivat kuitenkin heikohkosti yleisesti ottaen, joten mallien tarkeimpia teki-
joita ei voi varauksetta suoraan rinnastaa todellisuuteen. Esimerkiksi siis jos mallin na-
kokulmasta viimeisin saatu opintopistemaédra on térkea tekija ennustetta tehdessa, se ei
valttaméatta ole tarked tekija todellisuudessa, koska mallin ennustetarkkuus on matalahko.

Tulokset ja mallien tarkeimmat tekijat on kuvattu liitteessa B.
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Paatospuu: pudokkaiden luokittelun onnistuminen eri pituisilla aineistoilla
(Vuosina 2017-2022 aloittaneet.)

1.0
Herkkyys
—— Tarkkuus
0.9 F-arvo
—— Tasmallisyys
Kappa
0.8 4 /
e _
T
0.6
0.5 q
0.4
0.3 T T T T T T
1 2 3
Aineiston pituus opiskeluvuosissa
Paatospuu: pudokkaiden luokittelun onnistuminen eri pituisilla aineistoilla
Lo (Vuosina 2020-2022 aloittaneet.)
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Paatospuu: pudokkaiden luokittelun onnistuminen eri pituisilla aineistoilla
Lo (Vuosina 2020-2022 aloittaneet. limoittautumiset mukana.)
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Kuva 6.1: Pdatospuu-mallin suoriutuminen kolmella eri aineistolla, kun malli on koulutettu eri pituisilla

aineiston otoksilla.
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6.2 XGBoost

XGBoost-mallia kdyttéaen suoritetaan kolme koetta, joissa jokaisessa aineisto on katkaistu
1, 1%, 2, 2%, 3 ja 3% opiskeluvuoden kohdalta. Yhteensa malleja luodaan siis 18 kappaletta.
Téssa tyossa XGBoost-mallia kdytetaan xgboost-kirjaston kautta Python-ohjelmointikielella
[7]. Mallina kidytetaan kirjaston XGBClassifier-luokittelijamallia. Kirjasto sallii useiden

hyperparamerien asettamisen.

6.2.1 Hyperparametrien valinta

Hyperparametrien optimointia varten ensiméiseksi etsittiin sopiva arvo f:lle F-arvoa (kts.
aliluku 5.4) varten. XGBoost-malli ajettiin erikseen jokaiselle arvolle vélilla 1,0 — 5,5,
askelvalin ollessa 0,5. g:n arvo 5,5 antaa F-arvolle jo hyvin ldhelle saman arvon kuin
herkkyys on, joten koetta ei tuntunut tarpeelliseksi tehdé suuremmilla 5:n arvoilla. Alus-
tavien tulosten jalkeen malli ajettiin viela S:n arvoille 1,0 — 2,5 askelvalin ollessa 0, 2.
Jokaisen eri 8:n arvon kohdalla mallin hyperparametrit optimoitiin F-arvon suhteen. Té-
ma tapahtui luomalla 150 eri mallia erilaisilla hyperparametreilld. Optimointiin kéaytet-
tiin optuna-kirjaston optimointimetodeja. Lisédksi jokaisen eri hyperparametrikokoelman
kohdalla suoritettiin ristiinvalidointi, jossa aineisto jaetaan 5 osaan, joista jokainen toi-
mii vuorollaan testiaineistona, kun malli koulutetaan lopuilla 4 osalla. Lopullinen F-arvo
kullekin hyperparametrikokoelmalle oli ristiinvalidoinnista saatujen F-arvojen keskiarvo.
Ristiinvalidoinnissa tallennettiin myos herkkyys, tasmaéllisyys ja tarkkuus. Hyperparamet-
rivaihtoehdoiksi oli asetettu taulukon 6.2 reunaehdot. Hyperparametreissd painotetaan
erityisesti positiivisten havaintojen térkeytta ja hidasta oppimista, jolla pyritdan valtta-
maan ylisovittumista. Koska aineisto on melko pieni, laitteiston suorituskyvysta ei tarvin-
nut huolehtia, vaan voitiin kayttaa hitaita menetelmié. Esimerkiksi tree_method:exact
tarkoittaa sitd, ettd malli harkitsee jokaisessa solmussa muuttujan kohdalla sen jakamista

kahteen oksaan joka ikisen aineistossa esiintyvan havainnon arvon valilta.

B:n arvoksi valikoitui edelld mainittujen testien jalkeen 1,6. Télla arvolla F-arvo suo-
sii herkkyytta, mutta ei jatd tasmaéllisyyttd (ja sen myotéd tarkkuutta) huomiotta. Kun
B = 1,6 ja jos aineiston koko on ennustettaessa 200 opiskelijaa, on "véarien hélytysten”
mééara vield kohtuullisissa mitoissa: noin 38 opiskelijaa saa vadrdn halytyksen (kun aineis-
toa on 2 vuoden ajalta). Suuremmilla arvoilla saattaa tulla 200 opiskelijasta jopa yli 50

maariteltyd virheellisesti pudokkaaksi, vaikka lahes 90% oikeista pudokkaista saatiinkin
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Parametri Mahdolliset arvot Selite
scale_pos_weight 0,1-5,0 Positiivisten havaintojen painotus.
eta 0,01 —-0,3 Oppimisvauhti.
max_depth 3—18 Yksittaisen puun maksimisyvyys.
min_child_weight 0—10 Paino, joka lehdelta vaaditaan, jotta

se voidaan luoda.
gamma 0—0,2 Havion vahentamisen maara, joka

lehdelté vaaditaan, jotta se voidaan luoda.

objective binary:logistic Tavoite.
eval_metric logloss Haviofunktio.
tree_method exact Muuttujan katkaisukohdan arpomistapa

lehtia luodessa.
base_score 0,45 Alustavan mallin ennuste kaikille

havainnoille "onko pudokas".

n_estimators 80 Rakennettavien puiden yhteisméara.

Taulukko 6.2: Hyperparametrit joista valittiin parhaiten suoriutuvat parametrit XGBoost-mallin kou-

lutusta varten. Loput parametrit kdyttivit kirjaston oletusarvoja.

kiinni (herkkyys 0,9). 8 = 1, 6 laskee herkkyytta hieman, mutta pudottaa jo reilusti "via-
rien hélytysten” osuutta. Koska £:n sopiva arvo riippuu taysin mallin kdyttajan tahdosta,
jatetadn lopulliseen ohjelmaan tamé arvo kédyttajan paatettavaksi. Jos pudokkaalle koh-
dennettavat tukitoimet ovat matalakustanteisia, voi arvoa halutessaan kasvattaa, ja nain

ollen saada useamman pudokkaan kiinni.

Kun g:lle oli maaritelty sopiva arvo, voitiin hyperparametrit optimoida vield tarkemmin.
150 ajon sijaan tehtiin 500 ajoa per aineisto, joista jokaisella ajolla suoritettiin sama
ristiinvalidointi kuin mita edelld on kuvattu. Talla tavoin valittiin jokaiselle aineistolle

parhaat hyperparametrit. Hyperparametrit ja niiden reunaehdot esitetdan taulukossa 6.2.

6.2.2 Mallien suoriutuminen

Kaikilla mittareilla mallien suorituskyky oli odotetusti sitd parempi, mitd pidemmalta
ajalta opiskelijasta oli aineistoa saatavilla (kts. viivakaaviot 6.2). Ensimméisen vuoden
opiskeluiden jilkeen ennuste oli kaikilla kolmella aineistotyypilld heikko: Cohenin kappa

-kerroin oli hyvin matala (0,22 — 0,37). Kappa oli kaikista heikoin aineistolla 17-22, kes-
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kiarvoisesti vain 0,22, mika tarkoittaa, ettd ennuste on vain hiukan parempi kuin luokkien
suhteen mukaan tehty satunnainen ennuste. Kappa kuitenkin kohosi nopeasti kun opis-
kelijasta oli aineistoa pidemmaltd ajalta, saavuttaen pisimmaélla (3,5 vuoden mittaisella)
aineistolla jo hyvan tason, noin 0,67 — 0, 73. Herkkyys on kaikissa kokeissa heti korkealla,
mika tarkoittaa sita, ettd pudokkaista on saatu luokiteltua hyvin suuri osa oikein. Kai-
kissa kokeissa herkkyyden keskiarvo ristiinvalidoidessa oli yli 79%, korkeimmillaan jopa
93%. Kuitenkin, lyhyimmilla aineistoilla varjopuolena on selvésti suurempi méara "vaaria
halytyksia”, eli pudokasleiman saa moni muukin, kuin vain oikeasti keskeyttdmisvaarassa
olevat opiskelijat. "Vaéarien halytysten” suuresta méaarasti kertoo "tasmaéllisyys”-mittarin

matala arvo.

Lyhyimmilld aineistoilla (1 — 2 -vuotta opiskelua ennen ennustetta) ilmoittautumisaineis-
ton mukanaolo (aineisto 20-22_ilm) nosti kappa-kerrointa jonkin verran aineistoihin 17-22
ja 20-22 verrattuna, eli ennuste voi siind mielessa olla talla aineistolla luotettavampi. Ly-
hyimpien aineistojen tulokset ndhdadn tarkemmin pylvéiskaaviossa 6.3. Toisaalta suurin
aineisto (17-22) parjasi keskiverrosti parhaiten, jos tarkastellaan, milld aineistoilla tulokset
olivat tasaisimpia eri pituisten aineistojen vélilla, kuten myos viivakaavion tasaisuudesta
voi havaita 6.2. Téta ehké selittda aineiston koko; isommalla koulutusaineistolla mallin

ylisovittuminen vahenee.
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XGBoost: pudokkaiden luokittelun onnistuminen eri pituisilla aineistoilla
(Vuosina 2017-2022 aloittaneet.)
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Kuva 6.2: XGBoost-mallin suoriutuminen kolmella eri aineistolla, kun malli on koulutettu eri pituisilla

aineiston otoksilla.
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XGBoost: pudokkaiden luokittelun onnistuminen eri aineistoilla.
Keskiarvot 5-kertaisesta ristiinvalidoinnista. Mukana 1, 1 1/2 ja 2 vuoden pituiset aliaineistot per aineisto.

Aineisto
. 2022 ilm
mm 17-22
. 20 22

Tarkkuus Herkkyys F-arvo Tasmallisyys
Metriikka

Kuva 6.3: XGBoost-mallin suoriutuminen lyhyimmilld aineistoilla (1, 1% ja 2 vuotta opiskelua ennen

ennustamista). Mustat viivat kuvaavat varianssia.
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6.3 Tulosten tulkinta

XGBoost tuotti parempia tuloksia ennustettaessa pudokkuutta, kuin pelkké yksi paatos-
puu, mika ei sindnsé ole yllattavia, koska aineisto on melko moniulotteista. Yksittainen
paatospuu saattaa ylisovittua lilan herkésti opetusaineistoon. XGBoost-mallilla, onnistut-
tiin myos painottamaan mallin herkkyytté, jolloin vaarien negatiivisten tulosten maéra
on suhteessa pienempi. XGBoostin ennustuskyky oli myos yleisesti jonkin verran parempi.
Esimerkiksi vaikeasti ennustettavalla alueella — kun opintoja oli takana vain 1,5 vuotta —
yksittainen paatospuu sai tarkkuudeksi noin 0,71, herkkyydeksi 0,75 ja tasmallisyydeksi
0,65. XGBoostilla vastaavat arvot olivat 0,68; 0,90 ja 0,59. Tasmallisyys ja tarkkuus ovat
siis ldhes samalla tasolla, mutta herkkyys on huomattavasti parempi. Molemmille malleil-
le yhteista oli se, ettd suurin aineisto tuotti parhaimpia ja tasaisimpia tuloksia (aineisto
koodilla 17-22). Toisaalta ilmoitusaineiston mukana oleminen (aineisto 20-22_ilm) nosti
kappa-kerrointa XGBoost-kokeissa noin yhdelld kymmenyksella vaikeasti ennustettavalla

alueella (1-2 vuoden pituisilla aineistoilla).

Johtopadtoksia pudokkuuteen liittyvista tekijoista tehddan padasiassa XGBoost-mallin

tulosten pohjalta, koska se suoriutui yksittaistd padtospuuta paremmin.

Opintomenestykselld on merkitysta. Kaikilla malleilla eniten puissa esiintyva muuttuja oli
jonkin tietyn aikajakson opintopistemaééaré ja keskiarvo. Tama "tietty aikajakso” luonnolli-
sesti vaihteli malleittain, koska malleilla oli eri pituiset opetusaineistot. Useimmiten suurin
selittaja oli aineiston viimeisen jakson opintopistemaédra, eli jos tehtiin ennustetta vaik-
kapa kaksi vuotta opiskelleille, niin jaksolla, joka osuu toisen vuoden kohdalle, oli eniten
merkitysta. Lisaksi tuloksissa toistui se, etta noin puoli vuotta ennen viimeisté jaksoa saa-
dulla jaksokeskiarvolla oli myos suuri merkitys. Kertooko tdma siita, etté ensin arvosanat

alkavat laskea, sitten opintopisteet vaheté ja lopulta loppuvat kokonaan?

Shap-arvoja (kts. aliluku 5.6) tarkastellessa melko moni muuttuja jakoi opiskelijoita sel-
kedsti. Kaikkien mallien shap-arvot ovat ndhtavissa liitteessd A. Kuvaajaa luetaan siten,
ettd positiiviset shap-arvot indikoivat pudokkuutta, kun taas negatiiviset ei-pudokkuutta.
Punainen arvo tarkoittaa korkeaa muuttujan arvoa, eli esim. sukupuolen kohdalla punai-
nen on 2 (nainen) ja sininen on 1 (mies). Harmaat ovat puuttuvia arvoja. Mitd enemmén
erillidn ja kauempana eri variset arvot ovat toisistaan, sitd selkeimmin muuttuja erot-
telee eri luokkia. Sukupuoli oli monella mallilla tarkea jakaja. Shap-arvoista ndhdaan,
etta eri variset havainnot jakautuvat selkeésti ja ovat hieman erillaan. Miessukupuoli indi-

koi shap-arvon perusteella pudokkuutta enemmaén kuin naissukupuoli. Puiden rakennetta
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tarkastelemalla ero tulee usein tilanteessa, jossa ensin on tarkasteltu opintomenestysté.
Korkeampi ikéa vaikuttanee myos opintojen jatkumiseen hieman negatiivisesti sen perus-
teella, etta osa malleista piti ikda tarkedna piirteend ja myos sen shap-arvo jakautui siten,
ettd vanhemmilla painottui pudokkuus hiukan enemmaéan. Puun rakenteita tarkastelemal-
la iké jakoi opiskelijat kahteen leiriin useimmiten 27 — 33 ikdvuoden kohdalta. Sukupuoli
tai ik eivat kuitenkaan esiintyneet puissa ldhelld juurta, vaan jakoivat opiskelijoita vas-
ta tarkeampien tekijéiden (mallista riippuen tiettyjen ajanjaksojen opintopisteméérit ja

keskiarvot) jalkeen.

Aineistossa 20-22_ilm (ilmoittautumisaineisto mukana), keskeytettyjen kurssien maéra
nousi useammalla mallilla shap-arvoja tarkastellessa tarkedhkoksi tekijaksi, korvaten hy-
lattyjen kurssien méaran tarkeydessé. Aineistoissa 17-22 ja 20-22, joissa téité tietoa ei ollut
saatavilla, hylattyjen kurssien méara oli tarkeydessé korkeammalla. Tasta voisi tehda va-
rovaisen johtopaatoksen, ettd mahdolliset pudokkaat ennemmin jéattavat kursseja kesken,

kuin odottavat kurssin loppuun asti ja saavat hylatyn.

Hieman yllattava 16ydos on, etta perdkkaiset poissaolot (3 perakkiistéd jaksoa poissaoleva-
na ilman ilmoitusta) olivat joillain malleilla hyvinkin selkeité tarkeité tekijoitéa (esimerkiksi
aineisto 17-22 ennuste 2,5 ja 3 vuoden opiskeluiden jilkeen), mutta toisilla malleilla t&-
mé muuttuja ei esiintynyt lainkaan tarkeiden tekijoiden joukossa. Esimerkiksi muuttuja
ei ollut lainkaan mukana aineistojen 20-22 ja 20-22_ilm tarkeimmissa tekijoisséd shap-
vertailussa, kun ennustettiin 2,5 vuoden opiskelujen jélkeen. Néain raju vaihtelu saattaa

kertoa opetusaineistojen pienehkoén koon aiheuttamista ongelmista.

6.4 Rajoitteet

Aineistoon liittyy paljon epdvarmuustekijoitd. Sen lisidksi, etta aineisto on melko pieni, esi-
merkiksi ei-valmistumisesta ei ole saatavissa tdysin varmaa tietoa, koska opiskelija voi ai-
na anoa opinto-oikeutensa takaisin. Lisaksi ilmoittautumisaineistosta johdetut paatelméat
on melko epavarmaa tietoa, silla joillekin kursseille voi ilmoittautua aikaisessa vaihees-
sa. Taman vuoksi tassa tyossa kaytetty ilmoittautumisaineiston kasittelytapa voi johtaa
harhaluuloon, ettd opiskelija on keskeyttanyt kurssin, vaikka tosiasiassa kurssi ei vaan
ollut viela alkanut lainkaan. Kurssisuoritus voi myo6s tulla jarjestelmadn myohéassa. Jos
ajatellaan vaikkapa, etta opiskelija ilmoittautuu kurssille elokuussa ja kurssi paattyy lo-
kakuussa, mutta arvosana tulee vasta marraskuussa jarjestelméaan, jaa lokakuun lopussa

kerattyyn aineistoon kasitys, ettd opiskelijan kurssi jai kesken. Ilmoittautumisia pitéisi
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mahdollisesti jattda pois aineistosta melko pitkéltd ajalta tarkasteluaikavélin loppupéés-
td. Tama ei kuitenkaan ole aivan suoraviivaista, silla toisaalta ilmoittautuminen myos ku-
vastaa opiskelijan aikeita edeta opinnoissa. Tamén vuoksi téssa tyossa karsintaa ei tehty.
Ei ole tiedossa, kumpi tapa palvelisi koneoppimismallin suoriutumista paremmin. Ilmoit-
tautumisaineistosta voisi myos johtaa useampia erilaisia tietoja aineistoon kuin mité tassa
tyossa tehtiin: esimerkiksi ilmoittautumisten maéra jaksoittain, tai onko joillekin kursseille

ilmoittauduttu useamman kerran opintojen aikana.

Opiskelijat saattavat myos suorittaa sellaisia kursseja, jotka nidkyvéit aineistossa hyvéina
opintomenestyksend, mutta eivit edistd valmistumista. Esimerkiksi tutkintoon mahtuvien
vapaavalinnaisten kurssien maéra voi olla jo tdynna ja opiskelija suorittaa yliméaréisia toi-
sen alan opintoja. Tamén vuoksi voisi kokeilla jattdaa kurssiaineistosta pois kaikki kurssit,
jotka eivat ole koulutusohjelman omia pakollisia kursseja. Talloin aineisto kertoisi suoraan
opiskelijan edistymisestd juuri tietojenkasittelytieteen kandiohjelmassa, eikd opinnoissa
yleisesti. Téssé olisi kuitenkin ongelmana se, etté tietojenkésittelytieteen kandiohjelmaan
kuuluu merkittava maara valinnaisia ja "toisen tieteenalan” opintoja, joten paljon sellaisia

kursseja jaisi pois, jotka opiskelija lopulta tulee liittdméaéan tutkintoonsa.

6.5 Tulosten vaikutus ohjelmistoon

XGBoost-malli suoriutui keskiverrosti paremmin ennustamisesta kuin yksittdinen paatos-
puu. Taman vuoksi XGBoost malli on valittu ohjelmistossa kaytettéavaksi koneoppimismal-
liksi. Tamé tyo ei kuitenkaan antanut selkeitd tuloksia siitd, miké aineisto ja mika opti-
moinnin tavoitteessa kéytetty S-arvo olisi selkedsti paras ennustamisessa. Se, mitd ominai-
suutta haluaa painottaa eniten, ja missa vaiheessa opintoja ennustus ylipdansa kannattaa
tehda, on enemmén mielipideasia. Tulosten perusteella padtettiin antaa ohjelman kaytté-
jan tehda hieman enemmaén valintoja koulutettavan mallin suhteen kuin mita alun perin
oli tarkoitus. Kayttijé saa valita kuinka paljon herkkyytta painotetaan. Téma tapahtuu
asettamalla f:n arvo. Oletusarvoksi on valittu 1,6 jos kayttaja ei halua tehdé valintaa it-
se. Lisaksi kayttija saa valita opiskeluiden ajankohdan, jolloin ennuste tehdédén, ja onko
ilmoittautumisaineisto mukana vai ei. Kaytdnnossa ohjelmistolla pystyy siis suorittamaan
kaikki XGBoost-koeyhdistelméat, joita tédssi tyOssd suoritettiin, ja vield enemmaékin £:n

arvoa siatamalla.

Aineisto 17-22 suoriutui hiukan tasaisemmin tuloksin kuin muut aineistot, joten sitd kay-

tetdan ohjelmiston oletusmallin kouluttamiseen. Oletusmallin :n arvoksi valittiin 1,6 ja
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ennustamisen ajakohdaksi 1,5 vuotta opiskeluiden alkamisesta. Tamé valinta perustuu
sithen, ettd se on lyhyin mahdollinen aikavali, jossa tulokset alkoivat olla mahdollisesti
kohtuullisella tasolla. Oletusmalli on kuitenkin helppo yliajaa uudelleen kouluttamalla.

Esikoulutettu oletusmalli vain helpottaa kayttoonottoa.



7 Y hteenveto

Tasséa tyossa tarkeimmiksi pudokkuuden selittajiksi nousivat keskiarvot ja opintopisteméd-
riat. Tulokset olivat siis saman suuntaisia kuin aikaisemmissa tutkimuksissa. Kuten taulu-
kosta 2.2 nahdaan, muissa tutkimuksissa opintojen keskiarvo seka hyvéaksyttyjen kurssien

lukumaéara ovat olleet yleisimpia pudokkuuden selittajié.

Aineistoa analysoidessa nahtiin selvéasti, etta opintopistemaééarét ja keskiarvot olivat pudok-
kailla ja ei-pudokkailla erilaiset (kts. aliluku 3.4). Pudokkaat myo6s herkemmin keskeyt-
tivat joitain kursseja, kuten tietorakenteet ja algoritmit, laskennan mallit ja raja-arvot.
Pudokkuus siis nékyi aineistossa ainakin keskiarvoisesti. Kuitenkaan koneoppimismallit
eivit pystyneet ennustamaan pudokkuutta korkealla tarkkuudella etenkaén opintojen al-

kuvaiheessa.

Alkuperaisena toiveena oli, ettd mallilla voisi ennustaa "mahdollisimman aikaisessa vai-
heessa” opiskelijan todennékoisyytté tulla pudokkaaksi. Tehtyjen kokeiden perusteella vai-
kuttaa siltd, ettd ennustaminen vahemmalld kuin 1,5 vuoden opintoaineistolla ei ole kan-
nattavaa; kappa-kerroin on niin matala, ettd ennusteen tulos on korkeintaan auttava —
ainoastaan hiukan parempi kuin luokkaosuuksiin perustuva satunnainen jako. 1,5 vuo-
den opintojen jéalkeen tai viela mychemmin tehdyistd ennusteista sen sijaan saattaa olla
konkreettista hyotyd pudokkaiden tunnistamisessa. Ainakin tukitoimet voidaan jattéa te-
kematta melko luotettavasti niiden opiskelijoiden kohdalla, joita ennuste ei leimaa pudok-

kaaksi.

Opintomenestys, eli suuri maéra opintopisteita tai korkea keskiarvo, oli kaikille malleille
tarkein tekija ennustamisessa, kun tarkasteltiin muuttujien esiintyvyytta puissa, kykya
jakaa aineistoa kahtia tai vertailtiiin shap-arvoja. Huono opintomenestys voi olla opintojen
keskeytymisen syy, mutta yhta hyvin taustalla voi olla jokin toinen syy, joka vaikuttaa

opintojen keskeytymiseen ensisijaisesti, mutta heijastuu myos opintomenestykseen.

Tulosten heikkouden perusteella voidaan myos paatella, etta on paljon sellaisia keskeyt-
tdmisen syitd, jotka eivat liity suoraan opintoihin. Joukossa taytyy olla jonkin verran
sellaisia pudokkaita, joiden opinnot sujuu hyvin, kunnes tapahtuu yhtakkia jotain, jonka
takia opinnot jadvat kokonaan, eikd tdma ehdi nakya opintomenestyksessa. Mahdollises-
ti sosiologian puolelta voisi loytya vastauksia taydentamaédn tahan tyohon jaavia aukkoja

pudokkuuden ymmartamisessa.
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Aineistoa kasitellesséa ja koeasetelmia laatiessa tehtiin useita pienia paatoksia, jotka yhdes-
sé vaikuttivat lopputuloksiin merkittavasti. Olisi mielenkiintoista tutkia viela laajemmin,
kuinka erilaisia tuloksia voisi saavuttaa erityyppisilld koeasetelmilla. Aineisto on mahdol-
lista kasitelld usealla eri tavalla ennen mallien kouluttamista. Téssa tyossa kaytetty tapa
oli vain yksi monista mahdollisuuksista. Ehka opintoaineistosta saisi johdettua viela joi-
tain sellaisia muuttujia, jotka voisivat tuoda lisdarvoa mallin kouluttamiseen. Esimerkiksi
olisi voinut luoda lisda koostettuja tietokenttia ”"ensimmaisen lukukauden keskiarvo” tai
"jaksojen maéaré, jolla nolla suoritusta” tai jokin muu. Voi myo6s olla, ettd jokin muuttu-
jayhdistelmé olisi parempi ja tarkempi maaritelma pudokkaalle kuin luvattoman poissao-
lon pituus, jota tassa tyossa tarkasteltiin. Jaksojen pituutta voisi myos saétaéd monella eri

tavalla.

Olisi aiheellista myos tutkia, parantaisiko aikasarjamuotoinen opetusaineisto ennustustar-
kuutta. Talloin aineisto annettaisiin niin sanotusti raakana, eli yhta opiskelijaa kohden
olisi useita riveji, joista jokainen edustaisi yhtd kurssisuoritusta. Téata varten pitéisi 10y-
taa sopiva malli, joka pystyisi ymmartamaén aineistoa tassa muodossa. Esimerkiksi jonkin
sekventiaalisen neuroverkkomallin sovellus voisi sopia tehtavaan [3]. Tama mahdollistai-
si kurssikohtaisten erojen esiin tuomisen. Téassékin aineistossa nakyi jonkin verran eroja
kurssikohtaisissa suoriutumisissa pudokkaiden ja ei-pudokkaiden vélilla (kts. aliluku 3.4).
Eroja nédkyi kuitenkin vain joidenkin kurssien kohdalla: useimmilla kursseilla eroa ei ollut

lainkaan tai hyvin vahén.

Aineiston kasittelytapojen lisiaksi valittavalla optimoinnin kohdemittarilla on tédssa tyossé
valtava merkitys mallin suoriutumiseen, koska hyperparametrit vaikuttavat malliin mer-
kittavésti, ja mittari vaikuttaa hyperparametrien valintaan merkittavésti. Olisi mielen-
kiintoista tutkia tarkemmin, oliko F-arvo oikea valinta maksimoitavaksi kohdemittariksi
hyperparametrejid optimoidessa ja oliko sille annettu [S-arvo sopiva? Optimoinnin koh-
teeksi voisi harkita jotain toista mittaria, joka tasapainottaa halutulla tavalla herkkyytta,

tarkkuutta ja tasméllisyyttd — tai jotain toista arvoa.

Jatkotutkimusaiheeksi jaa myos se, minkalaisia toimenpiteitd naihin mallin ennustamiin
pudokkaisiin pitéisi kohdentaa. On selvia, etta joukossa tulee olemaan myos "vaéria haly-
tyksid”, koska malli ei ole taydellinen. Vaarien halytysten méaara vaikuttanee muun muassa
sithen, kuinka suuria kustannuksia yksi toimenpide saa aiheuttaa. Jos tulevaisuudessa mal-
lista saataisiin koulutettua vield parempi, voisi yhden opiskelijan tukitoimen sallia tulla

kalliimmaksi.
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Kuva A.11: Aineisto: 20-22, ennuste 3 vuoden opiskeluiden jilkeen. F' score tarkoittaa ylemmésséd kaa-
viossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.
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Kuva A.12: Aineisto: 20-22, ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jalkeen. F score tarkoittaa ylemméssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.
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Kuva A.13: Aineisto: 20-22_ilm, ennuste 1 vuoden opiskeluiden jilkeen. F score tarkoittaa ylemméssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.
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Feature importance
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Kuva A.14: Aineisto: 20-22_ ilm, ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jélkeen. F score tarkoittaa ylemmaéssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.



xVi Liite A

Feature importance
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Kuva A.15: Aineisto: 20-22_ ilm, ennuste 2 vuoden opiskeluiden jilkeen. F score tarkoittaa ylemmaéssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.



Liite A xvii

Feature importance
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Kuva A.16: Aineisto: 20-22_ ilm, ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jélkeen. F score tarkoittaa ylemmaéssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.



xviii Liite A

Feature importance

ka_9 e e e 8440
op_12 S 720
op_13 e 60.0
ka_6 e 460
g ka4 e — 46.0
E op_14 e 43.0
ka_8 e 39.0
op_7 e 35.0
op_4 e 31.0
ka_13 e 29,0
(I.'! 2I0 4I0 6I0 BIO
F score
High
op_12 L n-hﬂ*ﬂ'h- . * 9 ompe *-
op_13 To o W -m-m. ¢ mna. ofhagne
ka 9 L .w
op 14 Y e .b.
op_15 o P e *
ka 13 ©  caggien ...‘
3 perak_per 4---+
ka_6 D
ka_8 o
ka O g
g
ka_4 E
op 7 &
sukupuoli
op_ 1 —
kesk_yht
op 4
op 2
op_8
ka_3
op 9
T T Low

-15 -1.0 ~0.5 0.0 05 10
SHAP value (impact on model output)

Kuva A.17: Aineisto: 20-22_ilm, ennuste 3 vuoden opiskeluiden jilkeen. F score tarkoittaa ylemméssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.
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Feature importance
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Kuva A.18: Aineisto: 20-22_ilm, ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jélkeen. F score tarkoittaa ylemméssa
kaaviossa muuttujan esiintymiskertoja puiden solmuissa. Alemman kaavion SHAP value tarkoittaa shap-

arvoa, kts. 5.6.



XX Liite A
ain. pituus (vuosia) ristiinvalidointikierros tarkkuus herkkyys f-arvo tasmallisyys kappa
1 1 0,565 0,878 0,729 0,508 0,176
1 2 0,626 0,950 0,787 0,548 0,292
1 3 0,574 0,935 0,760 0,514 0,201
1 4 0,594 0,892 0,747 0,528 0,228
1 5 0,573 0,978 0,780 0,513 0,203
1 keskiarvo 0,586 0,927 0,761 0,522 0,220
1,5 1 0,681 0,906 0,790 0,594 0,385
1,5 2 0,700 0,899 0,795 0,613 0,419
1,5 3 0,658 0,928 0,791 0,573 0,347
1,5 4 0,668 0,849 0,756 0,590 0,355
1,5 5 0,676 0,935 0,802 0,588 0,380
1.5 keskiarvo 0,677 0,904 0,787 0,592 0,377
2 1 0,742 0,885 0,807 0,658 0,495
2 2 0,742 0,899 0,814 0,654 0,496
2 3 0,719 0,906 0,807 0,630 0,455
2 4 0,681 0,835 0,754 0,604 0,377
2 5 0,699 0,935 0,812 0,607 0,420
2 keskiarvo 0,717 0,892 0,799 0,631 0,449
2,5 1 0,748 0,914 0,824 0,658 0,509
2,5 2 0,784 0,899 0,834 0,702 0,574
2.5 3 0,758 0,878 0,811 0,678 0,524
2,5 4 0,719 0,842 0,774 0,643 0,449
2,5 5 0,741 0,942 0,835 0,645 0,498
2,5 keskiarvo 0,750 0,895 0,815 0,665 0,511
3 1 0,784 0,914 0,841 0,698 0,575
3 2 0,790 0,935 0,854 0,699 0,589
3 3 0,794 0,964 0,869 0,694 0,597
3 4 0,742 0,820 0,773 0,675 0,489
3 5 0,767 0,928 0,840 0,675 0,545
3 keskiarvo 0,775 0,912 0,835 0,688 0,559
3,5 1 0,845 0,950 0,889 0,763 0,694
3,5 2 0,823 0,914 0,860 0,747 0,649
3,5 3 0,845 0,950 0,889 0,763 0,694
3,5 4 0,813 0,856 0,826 0,758 0,626
3,5 5 0,838 0,957 0,889 0,751 0,681
3,5 keskiarvo 0,833 0,925 0,870 0,756 0,669

Taulukko A.1: Aineisto: 2017-2022 aloittaneet.



Liite A xxi

ain. pituus (vuosia) ristiinvalidointikierros tarkkuus herkkyys f-arvo tasmallisyys kappa

1 1 0,584 0,792 0,680 0,500 0,210
1 2 0,630 0,836 0,724 0,540 0,294
1 3 0,659 0,822 0,729 0,566 0,341
1 4 0,686 0,875 0,767 0,583 0,397
1 5 0,674 0,875 0,762 0,573 0,377
1 keskiarvo 0,647 0,840 0,733 0,552 0,324
1,5 1 0,665 0,917 0,777 0,559 0,368
1,5 2 0,647 0,890 0,759 0,551 0,333
1,5 3 0,699 0,918 0,795 0,593 0,426
1,5 4 0,686 0,847 0,753 0,587 0,393
1,5 5 0,709 0,889 0,785 0,604 0,440
1.5 keskiarvo 0,681 0,892 0,774 0,579 0,392
2 1 0,757 0,847 0,786 0,663 0,520
2 2 0,740 0,890 0,801 0,637 0,494
2 3 0,734 0,822 0,763 0,645 0,474
2 4 0,767 0,903 0,820 0,663 0,545
2 5 0,762 0,806 0,767 0,682 0,522
2 keskiarvo 0,752 0,854 0,787 0,658 0,511
2,5 1 0,786 0,875 0,815 0,692 0,576
2,5 2 0,821 0,890 0,842 0,739 0,643
2.5 3 0,809 0,822 0,800 0,750 0,614
2,5 4 0,826 0,903 0,850 0,739 0,652
2,5 5 0,814 0,792 0,786 0,770 0,619
2,5 keskiarvo 0,811 0,856 0,818 0,738 0,621
3 1 0,803 0,833 0,802 0,732 0,603
3 2 0,832 0,890 0,848 0,756 0,664
3 3 0,832 0,849 0,827 0,775 0,661
3 4 0,837 0,847 0,828 0,782 0,669
3 5 0,855 0,819 0,823 0,831 0,701
3 keskiarvo 0,832 0,848 0,826 0,775 0,660
3,5 1 0,855 0,917 0,872 0,776 0,710
3,5 2 0,855 0,932 0,881 0,773 0,712
3,5 3 0,844 0,890 0,854 0,774 0,686
3,5 4 0,860 0,917 0,876 0,786 0,720
3,5 5 0,901 0,958 0,919 0,831 0,801
3,5 keskiarvo 0,863 0,923 0,880 0,788 0,726

Taulukko A.2: Aineisto: 2020-2022 aloittaneet.



xxii Liite A

ain. pituus (vuosia) ristiinvalidointikierros tarkkuus herkkyys f-arvo tasmallisyys kappa

1 1 0,688 0,898 0,749 0,525 0,407
1 2 0,665 0,864 0,720 0,505 0,363
1 3 0,636 0,900 0,727 0,486 0,330
1 4 0,645 0,881 0,720 0,491 0,339
1 5 0,692 0,898 0,752 0,530 0,414
1 keskiarvo 0,665 0,888 0,733 0,507 0,371
1,5 1 0,723 0,814 0,724 0,565 0,442
1,5 2 0,688 0,898 0,749 0,525 0,407
1,5 3 0,688 0,917 0,760 0,529 0,412
1,5 4 0,727 0,915 0,778 0,563 0,473
1,5 5 0,692 0,864 0,735 0,531 0,405
1.5 keskiarvo 0,703 0,882 0,749 0,542 0,428
2 1 0,786 0,729 0,712 0,672 0,534
2 2 0,757 0,864 0,769 0,600 0,512
2 3 0,815 0,883 0,815 0,679 0,619
2 4 0,797 0,729 0,719 0,694 0,554
2 5 0,738 0,746 0,696 0,595 0,453
2 keskiarvo 0,779 0,790 0,742 0,648 0,534
2,5 1 0,803 0,831 0,779 0,671 0,586
2,5 2 0,844 0,864 0,821 0,729 0,668
2.5 3 0,861 0,917 0,860 0,743 0,710
2,5 4 0,802 0,763 0,742 0,692 0,572
2,5 5 0,791 0,814 0,763 0,658 0,561
2,5 keskiarvo 0,820 0,838 0,793 0,699 0,619
3 1 0,850 0,831 0,807 0,754 0,674
3 2 0,838 0,814 0,791 0,738 0,649
3 3 0,873 0,900 0,860 0,771 0,730
3 4 0,837 0,746 0,753 0,772 0,636
3 5 0,797 0,814 0,766 0,667 0,571
3 keskiarvo 0,839 0,821 0,795 0,740 0,652
3,5 1 0,855 0,898 0,846 0,736 0,695
3,5 2 0,890 0,898 0,869 0,803 0,762
3,5 3 0,896 0,967 0,907 0,784 0,782
3,5 4 0,860 0,864 0,833 0,761 0,700
3,5 5 0,820 0,881 0,815 0,684 0,626
3,5 keskiarvo 0,864 0,902 0,854 0,754 0,713

Taulukko A.3: Aineisto: 2020-2022 aloittaneet. Ilmoittautumistiedot mukana.



Liite B Tulokset paatospuu-kokeista



ii

Liite B

ain. pituus (vuosia) ristiinvalidointikierros tarkkuus herkkyys f-arvo tasmallisyys kappa
1 1 0,716 0,727 0,697 0,669 0,431
1 2 0,700 0,741 0,689 0,644 0,402
1 3 0,655 0,770 0,667 0,588 0,322
1 4 0,703 0,813 0,711 0,631 0,416
1 5 0,696 0,691 0,671 0,653 0,389
1 keskiarvo 0,694 0,748 0,687 0,637 0,392
1,5 1 0,713 0,748 0,700 0,658 0,427
1,5 2 0,700 0,755 0,693 0,640 0,404
1,5 3 0,723 0,784 0,717 0,661 0,449
1,5 4 0,729 0,734 0,708 0,685 0,456
1,5 5 0,683 0,734 0,675 0,626 0,369
1.5 keskiarvo 0,709 0,751 0,699 0,654 0,421
2 1 0,739 0,835 0,741 0,667 0,484
2 2 0,716 0,813 0,720 0,646 0,440
2 3 0,729 0,791 0,724 0,667 0,462
2 4 0,742 0,799 0,735 0,681 0,487
2 5 0,722 0,813 0,724 0,653 0,450
2 keskiarvo 0,729 0,810 0,729 0,663 0,464
2,5 1 0,713 0,878 0,733 0,629 0,440
2,5 2 0,758 0,842 0,757 0,688 0,521
2.5 3 0,768 0,856 0,768 0,696 0,540
2,5 4 0,758 0,878 0,765 0,678 0,524
2,5 5 0,728 0,827 0,732 0,657 0,463
2,5 keskiarvo 0,745 0,856 0,751 0,670 0,498
3 1 0,806 0,871 0,801 0,742 0,615
3 2 0,771 0,784 0,754 0,727 0,540
3 3 0,771 0,871 0,773 0,695 0,548
3 4 0,794 0,863 0,789 0,727 0,590
3 5 0,757 0,820 0,752 0,695 0,518
3 keskiarvo 0,780 0,842 0,774 0,717 0,562
3,5 1 0,861 0,942 0,859 0,789 0,725
3,5 2 0,829 0,863 0,819 0,779 0,658
3,5 3 0,832 0,878 0,824 0,777 0,665
3,5 4 0,826 0,921 0,826 0,749 0,655
3,5 5 0,838 0,863 0,828 0,795 0,676
3,5 keskiarvo 0,837 0,894 0,831 0,778 0,676

Taulukko B.1: Aineisto: 2017-2022 aloittaneet.



Liite B iii

ain. pituus (vuosia) ristiinvalidointikierros tarkkuus herkkyys f-arvo tasmallisyys kappa

1 1 0,688 0,847 0,693 0,587 0,396
1 2 0,676 0,795 0,674 0,586 0,367
1 3 0,705 0,753 0,683 0,625 0,412
1 4 0,709 0,806 0,699 0,617 0,427
1 5 0,622 0,792 0,637 0,533 0,273
1 keskiarvo 0,680 0,798 0,677 0,589 0,375
1,5 1 0,786 0,861 0,770 0,697 0,574
1,5 2 0,636 0,699 0,618 0,554 0,279
1,5 3 0,717 0,685 0,671 0,658 0,423
1,5 4 0,657 0,792 0,659 0,564 0,333
1,5 5 0,733 0,764 0,705 0,655 0,463
1,5 keskiarvo 0,706 0,760 0,685 0,626 0,414
2 1 0,803 0,708 0,750 0,797 0,589
2 2 0,763 0,685 0,709 0,735 0,510
2 3 0,884 0,767 0,848 0,949 0,757
2 4 0,802 0,847 0,782 0,726 0,603
2 5 0,808 0,792 0,776 0,760 0,608
2 keskiarvo 0,812 0,760 0,773 0,794 0,613
2,5 1 0,855 0,861 0,832 0,805 0,706
2,5 2 0,792 0,836 0,772 0,718 0,583
2.5 3 0,896 0,863 0,875 0,887 0,786
2,5 4 0,802 0,833 0,779 0,732 0,602
2,5 5 0,831 0,778 0,794 0,812 0,652
2,5 keskiarvo 0,835 0,834 0,811 0,791 0,665
3 1 0,873 0,847 0,847 0,847 0,738
3 2 0,838 0,740 0,794 0,857 0,662
3 3 0,890 0,836 0,865 0,897 0,773
3 4 0,872 0,847 0,847 0,847 0,737
3 5 0,831 0,792 0,797 0,803 0,653
3 keskiarvo 0,861 0,812 0,830 0,850 0,713
3,5 1 0,873 0,889 0,853 0,821 0,741
3,5 2 0,896 0,836 0,871 0,910 0,784
3,5 3 0,873 0,890 0,855 0,823 0,742
3,5 4 0,826 0,889 0,810 0,744 0,651
3,5 5 0,866 0,861 0,844 0,827 0,727
3,5 keskiarvo 0,867 0,873 0,847 0,825 0,729

Taulukko B.2: Aineisto: 2020-2022 aloittaneet.



v Liite B

ain. pituus (vuosia) ristiinvalidointikierros tarkkuus herkkyys f-arvo tasmallisyys kappa

1 1 0,717 0,763 0,647 0,563 0,420
1 2 0,694 0,746 0,624 0,537 0,377
1 3 0,671 0,767 0,617 0,517 0,347
1 4 0,703 0,746 0,633 0,550 0,394
1 5 0,756 0,780 0,687 0,613 0,491
1 keskiarvo 0,708 0,760 0,642 0,556 0,406
1,5 1 0,682 0,797 0,631 0,522 0,372
1,5 2 0,630 0,831 0,605 0,476 0,302
1,5 3 0,723 0,750 0,652 0,577 0,428
1,5 4 0,698 0,729 0,623 0,544 0,379
1,5 5 0,756 0,763 0,682 0,616 0,487
1.5 keskiarvo 0,698 0,774 0,639 0,547 0,394
2 1 0,792 0,814 0,727 0,658 0,562
2 2 0,798 0,746 0,715 0,688 0,559
2 3 0,838 0,783 0,770 0,758 0,646
2 4 0,802 0,729 0,717 0,705 0,565
2 5 0,802 0,678 0,702 0,727 0,554
2 keskiarvo 0,806 0,750 0,726 0,707 0,577
2,5 1 0,809 0,729 0,723 0,717 0,577
2,5 2 0,850 0,729 0,768 0,811 0,657
2.5 3 0,780 0,767 0,708 0,657 0,533
2,5 4 0,820 0,729 0,735 0,741 0,598
2,5 5 0,895 0,864 0,850 0,836 0,770
2,5 keskiarvo 0,831 0,764 0,757 0,753 0,627
3 1 0,821 0,763 0,744 0,726 0,606
3 2 0,838 0,814 0,774 0,738 0,649
3 3 0,879 0,817 0,824 0,831 0,731
3 4 0,837 0,712 0,750 0,792 0,630
3 5 0,913 0,814 0,865 0,923 0,801
3 keskiarvo 0,858 0,784 0,791 0,802 0,683
3,5 1 0,821 0,763 0,744 0,726 0,606
3,5 2 0,890 0,881 0,846 0,813 0,761
3,5 3 0,867 0,867 0,819 0,776 0,714
3,5 4 0,884 0,797 0,825 0,855 0,738
3,5 5 0,907 0,864 0,864 0,864 0,794
3,5 keskiarvo 0,874 0,834 0,819 0,807 0,722

Taulukko B.3: Aineisto: 2020-2022 aloittaneet. Ilmoittautumistiedot mukana.



Liite B A

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 1 vuoden opiskeluiden jalkeen (5 jaksoa).
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0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030
Tarkeys

Kuva B.1: Aineisto: 17-22, ennuste 1 vuoden opiskeluiden jélkeen. Tarkeyden mittarina on puun solmujen

jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (7 jaksoa).

hyl_yht
Ik_ilmo_2
op_5 1
op_0
ka_1

Ik_ilmo_0 4

T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Tarkeys

Kuva B.2: Aineisto: 17-22, ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jédlkeen. Tédrkeyden mittarina on puun sol-

mujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



vi Liite B

Paatoéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 2 vuoden opiskeluiden jalkeen (10 jaksoa).

ka_9 |
Ik_ilmo_0
op_8

Ik_ilmo_3 4

op_3
ka0 |

op_6

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
Tarkeys

Kuva B.3: Aineisto: 17-22, ennuste 2 vuoden opiskeluiden jélkeen. Tarkeyden mittarina on puun solmujen

jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).

Paatéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (12 jaksoa).

op_12 1
op_4
op_9 +

op_114

ka_10 4

l_ilmo_4

ka_11 4
ka_9 |
op_3

ka_12 -

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
Tarkeys

Kuva B.4: Aineisto: 17-22, ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jédlkeen. Tédrkeyden mittarina on puun sol-

mujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



Liite B vil

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 3 vuoden opiskeluiden jalkeen (15 jaksoa).

op_12 1
op_14 4
ka_9

op_15 -

op_4 4
ka_14
op_6 -
ka_0

op_2 4

T
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10
Tarkeys

Kuva B.5: Aineisto: 17-22, ennuste 3 vuoden opiskeluiden jéalkeen. Tarkeyden mittarina on puun solmujen

jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).

Paatéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (17 jaksoa).

op_17 1
ka_12 4
ka_6 -
Ik_ilmo_6 4
op_2 4
ka_17 4
op_7 1
hyl_yht
op_5

ka_1

T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Tarkeys

Kuva B.6: Aineisto: 17-22, ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jédlkeen. Térkeyden mittarina on puun sol-

mujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



viil Liite B

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 1 vuoden opiskeluiden jalkeen (5 jaksoa).

ka_0 |
op_4

ka_1

ka_5 -

op_5
hyl_yht
2_perak_per -
lk_ilmo_1
Ik_ilmo_0

sukupuoli 4

T T T T T
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025
Tarkeys

Kuva B.7: Aineisto: 20-22, ennuste 1 vuoden opiskeluiden jélkeen. Tarkeyden mittarina on puun solmujen

jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (7 periodia).

ka_7 1
op_2

op_3

op_4 -

op_0 4

T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
Tarkeys

Kuva B.8: Aineisto: 20-22, ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jédlkeen. Tadrkeyden mittarina on puun sol-

mujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



Liite B ix

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 2 vuoden opiskeluiden jalkeen (10 jaksoa).

op_3
ka_7
ka_6
op_8 4
Ik_ilmo_0 -
ka_8
ka_4 1
op_2
ka_2

op_4 -

T T T T T
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025
Tarkeys

Kuva B.9: Aineisto: 20-22, ennuste 2 vuoden opiskeluiden jélkeen. Tarkeyden mittarina on puun solmujen

jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).

Paatéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (12 jaksoa).

op_12 1
op_6
ka_3 -
op_3
op_14

ka_11 4
op_8 1
op_0

op_11 4

ka_0 4

T T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
Tarkeys

Kuva B.10: Aineisto: 20-22, ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jilkeen. Tarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten mééard painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



X Liite B

Paatoéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 3 vuoden opiskeluiden jalkeen (15 jaksoa).

op_12 1
op_13
op_3 +
Ik_ilmo_0 4
op_14 4
ka_9
ka_0 |
op_8 1
op_6

op_5 -

T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Tarkeys

Kuva B.11: Aineisto: 20-22, ennuste 3 vuoden opiskeluiden jélkeen. Téarkeyden mittarina on puun sol-

mujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).

Paatéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (17 jaksoa).

op_12 1
op_6
lk_ilmo_6
ka_14 4
ka_7
op_14 4
op_13 +
ka_9

ka_16 -

T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Tarkeys

Kuva B.12: Aineisto: 20-22, ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jilkeen. Tarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



Liite B xi

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 1 vuoden opiskeluiden jalkeen (5 jaksoa).

op_2
op_3 +
ka0
ka_2 |
op_14
op_5 1
2_perak_per -
3_perak_per -

hyl_yht 4

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
Tarkeys

Kuva B.13: Aineisto: 20-22_ilm, ennuste 1 vuoden opiskeluiden jélkeen. Téarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (7 jaksoa).

op_7 1
op_2
ka_6 -
ka_3
ka_4 |
ika
kesk_3
op_1
ka2

op_4 -

T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Tarkeys

Kuva B.14: Aineisto: 20-22__ilm, ennuste 1,5 vuoden opiskeluiden jéalkeen. Téarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).



xii Liite B

Paatéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 2 vuoden opiskeluiden jalkeen (10 jaksoa).

ka_o

op_10

lk_ilmo_0

op_3

ka_3

Tarkeys

Kuva B.15: Aineisto: 20-22_ilm, ennuste 2 vuoden opiskeluiden jéalkeen. Tarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méaré painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (12 jaksoa).

op_11
Ik_ilmo_0
ka_9
op_3
op_7
ka_11
ka_6

ka_s

ka_2

op_5

T T T T T T
0.0050 0.0075 0.0100 0.0125 0.0150 0.0175
Tarkeys

b T
0.0000 0.0025

Kuva B.16: Aineisto: 20-22__ilm, ennuste 2,5 vuoden opiskeluiden jilkeen. Tarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méaré painotettuna jakamisella saadulla hyodylld (gini-kertoimella).



Liite B xiii

Paatospuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 3 vuoden opiskeluiden jalkeen (15 jaksoa).

op_12 1
op_13

Ik_ilmo_0

op_11-
ka_4

op_10 -

T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Tarkeys

Kuva B.17: Aineisto: 20-22_ilm, ennuste 3 vuoden opiskeluiden jélkeen. Téarkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).

Paatéspuu-mallin tarkeimmat muuttujat. Ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jalkeen (17 jaksoa).

op_12 1
op_13
ka_12
ka_17 4
op_17 4
op_4 4
ka_14 4
ka_7
ka_0

ka_13 -

T T T T T T T
0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175
Tarkeys

Kuva B.18: Aineisto: 20-22__ilm, ennuste 3,5 vuoden opiskeluiden jéalkeen. Térkeyden mittarina on puun

solmujen jakamisessa esiintymisten méérd painotettuna jakamisella saadulla hyodylla (gini-kertoimella).
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