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Santrauka. Straipsnyje apZvelgiama studenty nubyréjimo problema. Aptaria-
mos priezastys, panasas tyrimai Sia tema. Atliekama Vilniaus universiteto turimy
duomeny analizé apie individualius studentus. Duomenims pritaikomi logistinés
regresijos ir k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus modeliai. Palyginus gautus
rezultatus, k-artimiausiy kaimyny klasifikatorius tiko geriau - tiksliau klasifikavo
visus studentus, bei studentus, kurie meté studijas.

Raktiniai ZodZiai: studenty nubyréjimas, logistiné regresija, k-artimiausiy kai-
myny klasifikatorius, masininis mokymas, klasifikavimas.

1 |Jvadas

Visuose pasaulio universitetuose yra susiduriama su studenty nubyréjimo
problema. Pasirinkimas mesti studijas gali kilti dél labai jvairiy priezasciy bei
juy kombinacijy, kurias nebdtinai gali kontroliuoti pats universitetas. Taciau,
Zinant Sias priezastis ir tiriant, kaip jos veikia tam tikro universiteto studen-
ty su studijomis susijusius sprendimus, galima prognozuoti, kurie studen-
tai ketina mesti studijas. Sio tyrimo tikslas yra apZvelgti kituose darbuose
naudojamus metodus ir kokiems duomenims jie taikomi; palyginti juos su
Vilniaus universiteto turimais duomenimis apie studentus, iSsirinkti pras-
mingus kintamuosius, su jais sudaryti modelius, palyginti jy klasifikavimo
tiksluma. Straipsnyje pirmg kartg bandoma pritaikyti klasifikavimo mode-
lius Vilniaus universiteto studenty duomenims.

2 Literatdros apZvalga

Siame straipsnyje studenty nubyréjimas yra suprantamas kaip iséjimas i3
universiteto negavus diplomo [1]. Gali bati labai daug studenty pasitrau-
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kimo iS studijy priezasciy. Joms aprépti straipsnyje [1] iSskiriamos keturios
perspektyvos, per kurias galima Zvelgti j studenty nubyréjimo priezastis:
sociologine, psichologine, ekonomine ir faziné perspektyvos. Sociologiné
perspektyva sitlo Zvelgti j bendrg studento santykj su universitetu [6]. Psi-
chologine perspektyva skiria démesj studenty psichologinems savybéms ir
kaip jos veikia jy santykj su universitetu [7]. Ekonominé perspektyva remiasi
ekonomikos teorija, Zvelgia j studentg kaip j racionaly agenta, kuris sugeba
jvertinti studijy nauda ir jg palyginti su kastais [8]. Tarp Siy perspektyvy yra
persidengimo. Jos visos pabréZzia studento lokescius studijoms ir teigia, kad
studentas jvertina studijy naudg. Faziné perspektyva apjungia visas kitas,
sidlydama j nubyréjima Zvelgti kaip | ilgalaikj procesa, kurio metu stebima
individo vidiné basena ir jo santykis su aplinka [9]. Ji maZiausiai pritaikoma
modeliy kdrimui, kadangi tokius detalius duomenis gauti baty sudétinga.
Dazniausiai tyrimuose naudojami su sociologine perspektyva susije kinta-
mieji, tokie kaip rasé [3], lytis [3], [5], egzaminy pazymys [3], gimimo metai
[3], jstojimo metai [3], destytojy skaiCius universitete [4], tévy iSsilavinimas
[5]. Taip pat yra bandoma sieti studenty nubyréjimg su ekonominiais rodi-
kliais. Straipsnyje [5] j modelj jtraukiamas nedarbo lygis, infliacija ir bendras
vidaus produktas.

Tyrimuose duomenys dazZniausiai bdna apie individualius studentus.
Tai leidZia taikyti labai jvairius metodus. Straipsnyje [3], klasifikuojant stu-
dentus j dvi grupes, taikoma logistiné regresija. Sis metodas lyginamas su
k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriumi bei atsitiktinio misko algoritmu. Lo-
gistiné regresija klasifikavo studentus tiksliausiai. Straipsnyje [2] panaSiems
duomenims naudojami masininio mokymo metodai. Lyginami atsitiktinio
misko, tiesinés diskriminantinés analizés ir atraminiy vektoriy klasifikato-
riaus metodai. Atraminiy vektoriy klasifikatorius buvo tiksliausias, kuris stu-
dentus klasifikavo su tikslumu nuo 0,79 iki 0,94, priklausomai nuo mokyklos.
Taip patyra tyrimy, kurie naudoja kitokius duomenis. Pavyzdziui, [4] straips-
nyje naudojami paneliniai duomenys. Tyrime pastebéta, kad yra neigiama
koreliacija tarp studenty nubyréjimo ir destytojy skaiciaus.

3 Duomeny analizé

Mdsy turimi duomenys yra apie individualius studentus. Kaip daugumoje
tyrimu, yra kintamieji Zymintys lytj, studijy kryptj, bei stojamajj bala. Apie kai
kuriy studenty stojamajj balg néra duomenuy, kas kelia keblumy sudarine-
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jant modelius su Siuo kintamuoju. Duomenys apima 2020 - 2024 mety lai-
kotarpj. IS viso duomenyse yra 20231 stebéjimai, stebimi 36 kintamieji, tokie
kaip studento lytis, studijy semestras, kursas, jstojimo metai, fakultetas, stu-
dijy programa, pakopa, tipas, forma, bdsena, priemimo balas, nesimokymo
priezastis, mokeéjimo forma. Nuo [2] ir [3] straipsniuose naudoty duomeny
masy duomenys skiriasi tuo, kad turime duomenis apie studijy semestra
bei mokéjimo formga. Tai mums leidZia pamatyti, kaip studenty sprendi-
mai, susije su studijy metimu, kinta ilgiau studijuojant bei ar yra skirtumas
tarp studenty, kuriy studijas apmoka valstybe, ir studenty, kurie uz studijas
moka patys. Studenty skaicius pagal metus pateikiamas 1 paveikslélyje.
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1 pav. Studenty skaiciaus pagal metus grafikas, 2020 - 2024 mety laikotarpis

Duomenyse taip pat yra kintamasis, kuris nurodo studento studijy ba-
sena. Yra galimos Sios bUsenos: sustabdytos studijos, sustabdytos studijos
baigési, akademinése atostogose, akademinés atostogos baigesi, komandi-
ruotéje, baigé studijas, pasalintas, studijuoja ir bdsena neapibrézta. Eilutés
su ,bdsena neapibrézta“ buvo pasalintos, kadangi jy nejmanoma priskirti
jokiai grupei. Taip pat buvo pasalinti visi mainy studentai. Tyrimo tikslas yra
klasifikuoti studentus j dvi grupes: tuos, kurie liks ir gaus diplomg, ir tuos,
kurie mes studijas. Tad turimos studijy bdsenos perkoduotos j teigiamas
(studentas dar studijuoja arba gavo diploma), neigiamas (studentas dél kaz-
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kokios prieZasties nebestudijuoja) ir neutralias (baigtiniam laikui sustabdy-
tos studijos) bUsenas. Teigiamoms blsenoms priskiriamos Sios kategorijos:
komandiruoteje, baigé studijas, studijuoja. Neigiamoms: sustabdyty studijy
trukme baigesi, akademines studijos baigesi, pasalintas. Neutralioms: su-
stabdytos studijos, akademinése atostogose.
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2 pav. Studijy baseny pagal metus grafikas, 2020 - 2024 mety laikotarpis

2 paveikslelyje pavaizduota kiek studenty yra kokioje i$ anksciau aptarty
bdseny ir kaip Sie skaiciai kinta per masy tiriamg laikotarpj. Galima paste-
béti dvi tendencijas. Pirmoji yra didéjantis studijuojanciy arba baigusiy stu-
denty skaicius. Antra tendencija yra mazéjantis metusiy studijas studenty
skaicius.

Duomenyse taip pat galime pastebéti dar vieng problemg - nesubalan-
suotas imtis. 3 paveikslélyje pavaizduotame grafike galima pamatyti kiek
studenty atsiduria kokioje grupéje. Taip pat parodyta, kokig dalj visy stu-
denty sudaro konkreti grupé. Matome, kad didzioji dalis studenty dar stu-
dijuoja arba sekmingai baige studijas - apie 72,73 %. Studijas meté 23,52 %
studenty, o likusi dalis yra arba akademinése atostogose, arba laikinai su-
stabdZiusiy studijas. Nesubalansuotos imtys gali lemti modelio prisitaikyma
priskirti dazniau pasitaikancias kategorijas tiksliau nei kitas, taip iSkraipant
rezultatus. [5] straipsnyje taip pat pabréZiama, kad buvo susidurta su ne-
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subalansuoty imciy problema. Autoriai rekomendavo naudoti tiek duome-
ny lygio, tiek algoritmo lygio metodus, kad baty iSvengta Sios problemos.
Pavyzdziui, naudoti masininio mokymo algoritmus, kuriuose yra is karto
jtraukti nesubalansuoty imciy problemos sprendimai.
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4 Modeliavimas

Turimiems duomenims galima taikyti kelis modelius. Jei norima klasifikuo-
ti juos j tris kategorijas, galima naudoti daugianare logistine regresija arba
k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriy. Kitu atveju, galima pasalinti atostogy
bdseng iS duomeny ir taikyti metodus, minétus straipsniuose. Duomenims
pritaikius agregavima, galima taikyti ir laiko eilu¢iy metodus. Kaip sitloma
[4] straipsnyje, blty jmanoma prijungti makroekonominius duomenis. Tai
leisty tirti studenty nubyréjima iS ekonominés perspektyvos.

Atsizvelgus | apzvelgtus straipsnius [2] ir [3], bei dél paprastesnés mo-
deliy interpretacijos ir tikslesnio klasifikavimo, buvo nuspresta iS duomeny
pasalinti atostogy bUseng, taip paliekant dvi grupes. Turimy stebejimy skai-
Cius sumazejo iki 19464 studenty. Tuomet buvo pritaikyta logistineé regresija
ir k-artimiausiy kaimyny klasifikatorius. Modeliai pasirinkti pagal [3] straips-
nyje naudotus modelius, kadangi noreta iSbandyti, ar tie patys modeliai
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tiks masy duomenims. Taip pat tai leido mums palyginti gautus rezultatus.
Duomenys buvo suskirstyti j mokymo ir testavimo aibes. 80 % duomeny
pateko j mokymo aibe, like 20 % j testavimo. Atrinkti dominantys kintamieji:
lytis, studijy semestras, fakultetas, mokejimo forma ir priemimo balas. Kin-
tamieji atrinkti remiantis [2] ir [3] straipsniuose naudojamais kintamaisiais.
Nuo Siy straipsniy pasirinkti kintamieji skiriasi tuo, kad jtraukiama studijy
finansavimo forma, bei nenaudojamas amZziaus kintamasis, vietoje jo turi-
me kintamajj, kuris parodo, kelintame semestre tuo metu buvo studentas.
Studentai, kurie priemimo balo neturéjo, buvo pasalinti. Lytis ir mokéjimo
forma buvo perdaryti j binarinius kintamuosius, o fakulteto stulpelis buvo
perdarytas j pseudokintamgjj. Kadangi dauguma kintamuyjy yra kategori-
niai, multikolinearumo problemos duomenyse nebuvo. Pritaikant modelius
Siems duomenims buvo atliekamas vienkartinis eksperimentas. Logistines
regresijos atveju, del nesubalansuoty imciy buvo iSbandytos jvairios slenks-
Cio reikSmes. Geriausi rezultatai buvo pasiekti su 0,6 slenksciu. Lyties, se-
mestro, mokéjimo formos ir priémimo balo kintamieji modelyje yra statis-
tiSkai reikSmingi. Dauguma fakulteto kintamojo kategorijy buvo statistiskai
reikSmingos, tad Sj kintamajj taip pat buvo nuspresta palikti modelyje. Tai
parodo, kad fakulteto pasirinkimas gali paveikti galimybe, kad studentas
mes studijas. Koeficienty reikSmeés parodé, kad vyrams yra didesné galimy-
bé mesti studijas, o taip pat ir tiems studentams, kurie patenka j valstybes
nefinansuojamas vietas. Galimybé mesti studijas maZzéja didéjant semestro
reikdmei, tai yra, kuo ilgiau studentas mokosi universitete, tuo mazesné ga-
limybé, kad jis mes studijas. Tas pats pastebéta ir apie priemimo balg - dide-
jant priemimo balui, mazéja galimybeé, kad studentas mes studijas.

Pritaikytam k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriui buvo iSbandytos jvai-
rios k reikSmes. Geriausi rezultatai pasiekti su 5 kaimynais. Modeliy klasifi-
kavimo metrikos pateiktos 1 lenteléje. Sioje lenteléje galima pamatyti, kad
k-artimiausiy kaimyny klasifikatorius visais atzvilgiais, iSskyrus jautrumg,
masy duomenims tiko labiau nei logistiné regresija. Straipsnyje [3], taikant
logistine regresijg buvo pasiektas 0,6659 tikslumas, o su k-artimiausiy kai-
myny klasifikatoriumi - 0,6460 tikslumas, tai yra, masy sukurti modeliai
zymiai geriau klasifikuoja studentus. Lyginant su [2] straipsniu, galima pa-
stebéti, kad masy sukurti modeliai, ypac k-artimiausiy kaimyny, nedaug at-
siliko nuo straipsnyje sudaryto atraminiy vektoriy klasifikatoriaus modelio.
Jo tikslumas, priklausomai nuo mokyklos, buvo tarp 0,77 ir 0,94, jautrumas
tarp 0,73 ir 0,99 bei specifiSkumas tarp 0,76 ir 0,94.
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1 lentelé. Modeliy metrikos testavimo aibei

Modelis Tikslumas Jautrumas | SpecifiSkumas F1
Logistiné regresija 0,8439 0,9693 0,4318 0,9049
k-artimiausiy kaimyny 0,9147 0,9163 0,9074 0,9462

5 ISvados

Straipsnyje buvo apZvelgta su studenty nubyréjimu susijusi literat@ra. Pa-
stebéta, jog klasifikavimui naudojami jvairas regresijos ir masininio mokymo
metodai studenty klasifikavimui j studijuojancius ir metusius studijas. Buvo
atlikta Vilniaus universiteto turimy duomeny apie studentus analizé. Duo-
menys apima 2020 - 2024 mety studijy laikotarpj. Studentai buvo suskirs-
tyti j tris grupes: studijuojancius arba baigusius studijas, metusius studijas
ir esancius atostogose. Kadangi kity straipsniy modeliuose naudotos tik dvi
kategorijos, buvo nuspresta nejtraukti j modelius studenty, kurie buvo pri-
skirti atostogaujanciy grupei. Tuomet buvo sudaryti logistinés regresijos ir
k-artimiausiy kaimyny klasifikatoriaus modeliai. MGsy modeliai nuo kituose
straipsniuose taikyty modeliy skyreési tuo, kad buvo jtraukti studijy semes-
tro ir mokéjimo formos kintamieji. |vertinti logistinés regresijos koeficientai
parodé, jog studentai, pateke | valstybés nefinansuojamas vietas, ir vyrai
turi didesne galimybe mesti studijas. Didéjant semestry skaiciui, tai yra, il-
giau mokantis universitete, bei didéjant priimamojo balo vertei, galimybé
mesti studijas mazéja. Taip pat pastebéta, kad fakulteto pasirinkimas gali
tureti poveikj galimybei mesti studijas. Turimiems duomenims k-artimiau-
siy kaimyny klasifikatorius tiko labiau. Modelio tikslumas testavimo aibei
buvo apie 0,9147 su 0,9163 jautrumu ir 0,9074 specifiskumu. Sis modelis
taip pat tiko masy duomenims labiau, kadangi jis ne tik tiksliau bendrai kla-
sifikavo visus studentus, bet ir studentus, kurie meté studijas.
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