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Santrauka. Siame straipsnyje tiriamas poZymiy atrankos ir eliminavimo povei-
kis studenty studijy nutraukimo prognozavimo kokybei. Duomeny rinkinj su-
daro skirtingy grupiy pozymiai: akademiniai, demografiniai, instituciniai, socio-
ekonominiai, elgsenos ir iSvestiniai elgsenos. Atliekama pozymiy svarbos analizé
ir nuoseklus jy mazinimas etapais, siekiant nustatyti optimaly pozymiy rinkinj.
Rezultatai rodo, kad didZiausig jtaka turi elgsenos dinamika ir jos iSvestiniai rodi-
kliai, o pertekliniy pozymiy 3alinimas supaprastina modelj, taciau kartu mazina
jo gebéjima tiksliai identifikuoti studijy nutraukimo atvejus.

Raktiniai ZodZiai: studijy nutraukimas, pozymiy atranka, mokymosi analitika,
elgsenos duomenys, iSvestiniai poZymiai.

1 Jvadas

Studenty studijy nutraukimas yra reikSminga aukstojo mokslo problema, tu-
rinti akademiniy, socialiniy ir ekonominiy pasekmiy. Ankstyvas rizikos stu-
denty identifikavimas leidZia taikyti prevencines priemones, todél prognoza-
vimo modeliai tampa svarbia tyrimy kryptimi. Pastaruoju metu vis placiau
taikomi mokymosi analitikos (angl. learning analytics) metodai, leidZiantys
analizuoti studenty elgseng ir nustatyti su iSkritimu susijusius désningumus.

Vienas pagrindiniy iS30kiy yra tinkamas poZymiy parinkimas. Duome-
nyse daZznai gausu jvairiy kintamujy, taciau ne visi jie yra informatyvds, o
pertekliniai pozymiai gali bloginti modelio veikimg. Todél pozymiy atranka
ir eliminavimas yra esminis etapas, leidZiantis iSskirti svarbiausius veiksnius.

Sio straipsnio tikslas - jvertinti skirtingy poZzymiy grupiy svarbg ir nusta-
tyti optimaly poZymiy rinkinj studenty iSkritimo prognozavimui. Analizuoja-
mi jvairiy tipy pozymiai, ypatingg demes;j skiriant elgsenos dinamikai, o jy
svarba vertinama taikant statistines metrikas ir nuosekly eliminavima. Gauti
rezultatai leidZia pagerinti modelio efektyvuma ir atskleisti pagrindinius is-
kritima lemiancius veiksnius.
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2 Literatdros analizé

Prognoziniy modeliy, skirty studenty studijy nutraukimo rizikai nustatyti,
veiksmingumas glaudZiai susijes su pasirenkamy pozymiy kokybe ir kiekiu.
JvairGs literatdros Saltiniai nurodo, kad aukstojo mokslo duomeny rinkiniai
daznai pasizymi didele jvairove, apimancia akademinius, demografinius, so-
cioekonominius, elgsenos ir institucinius kintamuosius, todél neadekvatus
pozymiy atrankos procesas gali lemti modeliy persimokymg ir sumazinti
jy gebejima apibendrinti rezultatus naujuose duomenyse. Atlikta nemazai
moksliniy tyrimuy, i$ kuriy matyti, kad pozymiy atrankos metodai atlieka dve-
jopa funkcija: mazina skaiciavimo kasStus ir kartu pagerina modeliy sprendi-
my suprantamumag, kas ypac svarbu Svietimo kontekste, kur prognoziniai
sprendimai turi bati paaiskinami pedagoginiu ir administraciniu lygmeniu.

Vienas daZniausiai taikomy metodologiniy poZitriy yra filtravimo me-
todai, kurie remiasi statistiniu rySio tarp atskiry poZzymiy ir tikslinio kinta-
mojo vertinimu dar prie$ modelio mokyma. Tyréjai iSskiria §j argumentga,
kad filtravimo metodai pasizymi dideliu skaiciavimo efektyvumu, nes leidZia
greitai jvertinti didelj kintamujy skaiciy nepriklausomai nuo pasirinkto masi-
ninio mokymosi algoritmo. Mokslinéje literattroje teigiama, kad koreliacijos
koeficientai, chi kvadrato testai bei informacinés teorijos metrikos, tokios
kaip tarpusavio informacija ar informacijos prieaugis, yra ypac tinkami pir-
minei poZymiy atrankai, pasalinant nereikSmingus ar tarpusavyje stipriai
susijusius kintamuosius [1].

Moksliniuose Saltiniuose nemazai demesio skiriama ir filtravimo meto-
dy ribotumams, ypac tuomet, kai studenty elgseng lemia sudeétingos pozZy-
miy saveikos. Tyréjas taiko skirtingus tyrimo metodus ir parodo, kad vien-
maciai statistiniai testai daZznai nepajégia aptikti salyginiy priklausomybiy,
kurios tampa svarbios prognozuojant studijy nutraukimg ankstyvosiose
studijy stadijose. Siame kontekste literataroje minimi Relief tipo algoritmai,
kurie vertina pozymiy svarbg pagal ju gebejimg atskirti panasius studentus
iS skirtingy klasiy, tokiu badu geriau atspindédami kompleksine Svietimo
duomeny struktdrg [1].

Kita placiai nagrinejama metody grupé yra apgaubiamieji metodai, kurie
pozymiy atrankg sieja tiesiogiai su konkretaus prognozinio modelio veiki-
mu. Sie metodai iteratyviai vertina skirtingus poZymiy poaibius pagal mo-
delio tikslumo pokycius, todél leidZia identifikuoti tokias pozymiy kombina-
cijas, kurios néra aptinkamos taikant filtravimo metodus. Moksliniai tyrimai
parodé, kad nuoseklios atrankos algoritmai, tokie kaip laipsniskas pozymiy
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jtraukimas ar Salinimas, gali pagerinti prognozavimo rezultatus, taciau kartu
reikalauja Zzymiai didesniy skaiciavimo resursy [2].

Jterptiniai pozymiy atrankos metodai literatdroje vertinami kaip kom-
promisinis sprendimas tarp skaiciavimo efektyvumo ir atrankos tikslumo.
Mokslininkai iSskiria svarbiausius veiksnius, susijusius su Siy metody popu-
liarumu: poZymiy svarba vertinama tiesiogiai modelio mokymo metu, todel
nereikia atskiro atrankos etapo. |terptiniai metodai ypa¢ naudingi, kai sie-
kiama suderinti prognozinj tiksluma su sprendimy paaiSkinamumu.

Mokslo tyrimuose vis dazniau pabréziama, kad praktikoje efektyviausi
yra hibridiniai poZzymiy atrankos sprendimai. Apibendrinant autoriy mintis
galima spresti, kad filtravimo metodai daZniausiai taikomi kaip pirmasis eta-
pas, leidZiantis sumazinti dimensijg, o apgaubiamieji ar jterptiniai metodai
naudojami galutiniam pozymiy rinkinio optimizavimui.

3 Metodologija

Tyrime naudojamas apdorotas duomeny rinkinys, sudarytas i$ Vilniaus
Gedimino technikos universiteto studenty duomeny. Rinkinj sudaro 4036
jrasai su 71 poZzymiu. Duomenys apima skirtingas poZzymiy grupes: akade-
minius, istorinius akademinius, demografinius, institucinius, socioekono-
minius, elgsenos ir iSvestinius elgsenos pozymius. Akademiniai ir istoriniai
akademiniai poZymiai apraso studento pasiekimus, demografiniai - pagrin-
dines charakteristikas, o instituciniai - studijy kontekstg ir administracine
informacija, jskaitant tikslinj kintamajj AR_ISKRITO.

Elgsenos pozymiai sudaryti i$ savaitiniy aktyvumo rodikliy (SAVAITE_1-
SAVAITE_30), kurie atspindi studento prisijungimy prie Moodle sistemos
skaiciy. ISvestiniai elgsenos pozymiai apibtdina aktyvumo dinamikg, poky-
Cius ir santykj su grupe. Siekiant struktdruoti laiko sekos duomenis, savai-
tés sugrupuotos | laikotarpius pagal studijy kalendoriy: P1 (1-5 savaité), P2
(6-10 savaité), P3 (11-15 savaité) ir P4 (16-21 savaite). P4 atitinka sesijos ir
pakartotinés sesijos laikotarpj, o savaites nuo 22 iki 30 priklauso atostogy
laikotarpiui. Duomeny rinkinyje naudojami poZymiai pateikti 1 lentelgje.

PoZzymiy svarbos vertinimas Siame tyrime grindZiamas keliy tarpusa-
vyje papildanc¢iy metody taikymu. Naudotos trys pagrindinés metrikos:
abipusé informacija (angl. mutual information), Pirsono koreliacija ir chi
kvadrato testas. Toks derinys leidZia vienu metu jvertinti tiek tiesinius, tiek
netiesinius rySius tarp pozymiy ir tikslinio kintamojo. Kadangi studenty
iSkritimas yra kompleksinis reiskinys, vienos metrikos naudojimas galety
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nepakankamai atspindéti realius rySius, todél pasirinktas kombinuotas ver-
tinimo metodas.

Abipuse informacija leidZia nustatyti bendrg priklausomybe tarp pozy-
miy ir iSkritimo, nepriklausomai nuo rysio formos. Pirsono koreliacija nau-
dojama jvertinti tiesinj rySj skaitiniams pozymiams, o chi kvadrato testas
taikomas kategoriniams pozymiams, siekiant nustatyti jy priklausomybe
nuo tikslinio kintamojo. Kadangi Sios metrikos yra skirtingy skaliy, jos buvo
normalizuotos min-max metodu, o kiekvienam poZymiui apskaiciuotas ben-
dras balas kaip jy suma. Tai leidZia iSskirti poZzymius, kurie yra nuosekliai
svarbus pagal kelis kriterijus, ir sumazina pavieniy metriky SaliSkuma.

1 lentelé. Duomeny rinkinio sandara.

PoZymiy grupé PoZymio pavadinimas

Akademiniai SEM_VIDURKIS

Istoriniai akademiniai STOJ_BALAS

Demografiniai AMZIUS LYTIS
STUD_KODAS AR_ISKRITO

Instituciniai GRUPE AR_MOBILUMAS
PROGRAMA SEMESTRAS
KALBA METAI

Socioekonominiai AR_FINANSAVIMAS AR_STIPENDIJA
SAVAITE_1 SAVAITE_16
SAVAITE_2 SAVAITE_17
SAVAITE_3 SAVAITE_18
SAVAITE_4 SAVAITE_19
SAVAITE_5 SAVAITE_20
SAVAITE_6 SAVAITE_21
SAVAITE_7 SAVAITE_22

Elgsenos SAVAITE_8 SAVAITE_23
SAVAITE_9 SAVAITE_24
SAVAITE_10 SAVAITE_25
SAVAITE_11 SAVAITE_26
SAVAITE_12 SAVAITE_27
SAVAITE_13 SAVAITE_28
SAVAITE_14 SAVAITE_29
SAVAITE_15 SAVAITE_30
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PoZymiy grupé PoZymio pavadinimas

AKT_P1_VID SANT_KRIT_P1_P2
AKT_P1_STD SANT_KRIT_P2_P3
AKT_P2_VID SANT_KRIT_P3_P4
AKT_P2_STD MAKS_SANT_KRIT
AKT_P3_VID MAKS_ABS_KRIT
AKT_P3_STD GRUP_AKT_P1_VID

ISvestiniai elgsenos AKT_P4_VID GRUP_AKT_P2_VID
AKT_P4_STD GRUP_AKT_P3_VID
POKYTIS_P1_P2 GRUP_AKT_P4_VID
POKYTIS_P2_P3 GRUP_SKIRT_P1
POKYTIS_P3_P4 GRUP_SKIRT_P2
NUL_SAV_P1 GRUP_SKIRT_P3
NUL_SAV_P2 GRUP_SKIRT_P4

Bazinis modelis Siame tyrime buvo logistines regresijos klasifikatorius.
Modelis realizuotas naudojant apdorojimo sekg (angl. pipeline), kurioje su-
jungtas duomeny paruosimas ir modeliavimas. Kategoriniai pozymiai buvo
transformuoti taikant vienkarstj kodavima (angl. one-hot encoding). Duome-
nys suskirstyti j mokymo ir testavimo aibes santykiu 80 ir 20, taikant stra-
tifikacijg pagal tikslinj kintamajj AR_ISKRITO. Modelio stabilumui vertinti
naudota kryzminé patikra (angl. cross-validation) su 5 dalimis. Atsitiktinumo
kontrolei taikyta sekla (angl. random state) lygi 42. Dél klasiy disbalanso nau-
doti subalansuoti klasiy svoriai. Modelio parametrai nustatyti: reguliarizaci-
jos stiprumas C lygus 1, naudojamas optimizavimo algoritmas (angl. solver)
liblinear, maksimalus iteracijy skaicius lygus 1000.

Tyrime pozymiy eliminavimas vykdomas etapiniu badu, nuosekliai ma-
Zinant pozymiy skaiciy ir vertinant modelio veikimo pokycius. Pradiniame
etape naudojamas pilnas pozymiy rinkinys, o vélesniuose etapuose pozy-
miai Salinami grupémis pagal jy tipg ir svarba. Kiekviename etape modelis
treniruojamas iS naujo, o jo veikimas vertinamas naudojant klasifikavimo
rodiklius, siekiant nustatyti optimaly pozymiy rinkinj.

Modelio veikimas bus vertinamas naudojant kelias klasifikavimo metri-
kas: bendra klasifikavimo tiksluma (angl. accuracy), tiksluma (angl. precision),
jautruma (angl. recall), F1 rodiklj, AUC-ROC kreivés plotg ir klaidy matricg
(angl. confusion matrix). Bendras tikslumas parodo teisingai klasifikuoty
atvejy dalj, taciau del duomeny disbalanso Si metrika néra pakankama verti-
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nimui. Tikslumas jvertina, kiek iS prognozuoty teigiamy atvejy yra teisingi, o
jautrumas parodo, kokig dalj realiy iSkritimo atvejy modelis sugeba aptikti.
F1 rodiklis apjungia tiksluma ir jautruma j vieng balansinj jvertj, todél leidZia
jvertinti bendrg modelio veikimg esant nesubalansuotiems duomenims.
AUC metrika parodo modelio gebéjimg atskirti klases nepriklausomai nuo
pasirinkto slenks¢&io. Siame tyrime pagrindinis démesys skiriamas jautrumui
ir F1 rodikliui, nes svarbiausia yra kuo tiksliau identifikuoti iSkritimo atvejus
ir iSlaikyti balansa tarp klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy prognoziy.

4 Rezultatai

Tyrime buvo atlikta pozymiy svarbos analizé, kurios rezultatai buvo pateikti
2 lenteléje. Elgsenos pozymiy grupéje rySkiausi buvo vidurinio ir vélyvo se-
mestro laikotarpiai. SAVAITE_14-SAVAITE_19 pasizymeéjo stipresniu rysSiu su
iSkritimu nei ankstyvos savaités. SAVAITE_1-SAVAITE_5 turéjo mazg svarba,
todel pradiné elgsena nebuvo pakankamai informatyvi. Tai rodé, kad stu-
denty aktyvumas stabilizavosi vélesniu laikotarpiu ir tik tuomet tapo patiki-
mu indikatoriumi.

ISvestiniai elgsenos poZzymiai dominavo visame reitinge. Ypac svarbas
buvo STUD_GRUP_SKIRT_P4, MAKS_SANT_KRIT ir POKYTIS_P2_P3, kurie at-
spindéjo aktyvumo pokycius ir atsilikimg nuo grupés. Tai patvirtino, kad
svarbiausias veiksnys buvo ne absoliutus aktyvumas, o jo dinamika. Grupi-
niai rodikliai turéjo vidutine svarbg, taCiau kartu su individualiais poZymiais
suteiké papildomos informacijos.

Akademiniai poZzymiai pasizyméjo vidutiniu reikSmingumu. SEM_VIDUR-
KIS rodé netiesinj rysj su iSkritimu, o STOJ_BALAS turéjo maZesne jtaka. Ins-
tituciniai pozymiai buvo nevienareikSmiai: GRUPE buvo svarbi, taciau Kkiti,
tokie kaip PROGRAMA ar KALBA, turéjo maza reikSme. STUD_KODAS buvo
laikytinas techniniu pozymiu. Socioekonominiai ir demografiniai pozymiai
turéjo maziausia jtaka.

Vertinant galimus netikslumus, buvo nustatyta, kad AR_GRIZO pasizy-
méjo itin stipriu rySiu su tiksliniu kintamuoju, todél galéjo kelti duomeny
nutekejimo rizikg. Taciau taip pat buvo nustatyta, kad Sis rySys nebuvo ab-
soliutus, todél nuspresta §j pozymij palikti.

Tyrime buvo atlikta iteraciné pozymiy eliminavimo analizé, kurios tikslas
buvo sumazinti modelio sudétinguma iSlaikant aukstg prognozavimo koky-
be. Pradinéje bazinio modelio konfigGracijoje buvo naudojama 70 pozymiy.
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2 lentelé. PoZymiy svarbos studijy nutraukimo prognozavime rezultatai.

# PoZymis Abi | Kor | Chi (B’(::s' # PoZymis Abi | Kor | Chi gﬁans
1 |GRUPE 0,72 | 0,00 | 1,00 | 1,72 | 36 |AKT_P1_STD 0,24 | 0,07 |0,00| 0,32
2 |GRUP_SKIRT_P4 1,00 | 0,60 |0,00| 1,60 | 37 |SAVAITE_6 0,14 0,17 |0,00| 0,31
3 |MAKS_SANT_KRIT | 0,82 | 0,62 | 0,00 | 1,44 | 38 |SAVAITE_22 0,07 | 0,24 |0,00| 0,31
4 |AR_GRIZO 0,32 | 1,00 | 0,00 | 1,32 | 39 |AR_FINANSAVIMAS| 0,12 | 0,17 |0,00| 0,29
5 |SEMESTRAS 0,56 | 0,60 | 0,00 | 1,16 | 40 |SAVAITE_25 0,18 | 0,11 |0,00| 0,29
6 |GRUP_AKT_P4_VID | 0,76 | 0,23 | 0,00 | 1,00 | 41 |[NUL_SAV_P2 0,00 | 0,27 |0,00| 0,27
7 | GRUP_SKIRT_P3 0,45 | 0,52 | 0,00 | 0,98 | 42 |SAVAITE_28 0,10 | 0,17 |0,00| 0,27
8 |AKT_P4_STD 0,44 | 0,53 | 0,00 | 0,96 | 43 |SAVAITE_8 0,08 | 0,17 |0,00| 0,26
9 |GRUP_AKT_P1_VID | 0,57 | 0,37 | 0,00 | 0,94 | 44 |SANT_KRIT_P2_P3 | 0,179 | 0,07 |0,00| 0,26
10 | GRUP_AKT_P2_VID | 0,60 | 0,34 | 0,00 | 0,93 | 45 |SAVAITE_9 0,00 | 0,24 |0,00| 0,24
11 |AKT_P4_VID 0,43 | 0,50 | 0,00 | 0,93 | 46 |[SANT_KRIT_P1_P2 | 0,15 | 0,07 |0,00| 0,23
12 |SAVAITE_16 0,40 | 0,44 | 0,00 | 0,84 | 47 |SAVAITE_11 0,00 | 0,23 |0,00| 0,23
13 |GRUP_AKT_P3_VID | 0,52 | 0,30 | 0,00 | 0,82 | 48 |GRUP_SKIRT_P1 0,02 | 0,17 |0,00| 0,19
14 | SEM_VIDURKIS 0,69 | 0,08 | 0,00 | 0,78 | 49 |AKT_P2_STD 0,11 | 0,08 |0,00| 0,19
15 | SAVAITE_18 0,37 | 0,40 | 0,00 | 0,77 | 50 |AKT_P2_VID 0,00 | 0,17 |0,00| 0,17
16 | SAVAITE_15 0,29 | 0,42 | 0,00 | 0,71 | 51 |[NUL_SAV_P1 0,11 0,05 |0,00| 0,17
17 | SAVAITE_17 0,27 | 0,37 | 0,00 | 0,64 | 52 |SAVAITE_27 0,00 | 0,15 |0,00| 0,15
18 | SAVAITE_19 0,28 | 0,35 0,00 | 0,64 | 53 |AKT_P1_VID 0,14 0,02 |0,00| 0,15
19 | GRUP_SKIRT_P2 0,26 | 0,36 | 0,00 | 0,63 | 54 |SAVAITE_26 0,00 | 0,12 |0,00| 0,12
20 |SAVAITE_14 0,19 | 0,41 | 0,00 | 0,60 | 55 |SAVAITE_30 0,11 0,01 |0,00| 0,12
21 |POKYTIS_P2_P3 0,12 | 0,45 | 0,00 | 0,56 | 56 |SAVAITE_24 0,07 | 0,04 |0,00| 0,11
22 |AR_STIPENDIJA 0,18 | 0,33 | 0,00 | 0,51 | 57 |AMZIUS 0,00 | 0,11 |0,00| 0,11
23 |SANT_KRIT_P3_P4 | 0,45 | 0,06 | 0,00 | 0,51 | 58 |SAVAITE_10 0,00 | 0,11 |0,00| 0,11
24 |STUD_KODAS 0,38 | 0,13 | 0,00 | 0,51 | 59 |SAVAITE_7 0,00 | 0,11 |0,00| 0,11
25 |POKYTIS_P1_P2 0,05 | 0,39 | 0,00 | 0,44 | 60 |SAVAITE_4 0,00 | 0,10 |0,00| 0,10
26 | SAVAITE_21 0,10 | 0,33 | 0,00 | 0,43 | 61 |[MAKS_ABS_KRIT 0,00 | 0,09 |0,00| 0,09
27 |SAVAITE_20 0,06 | 0,37 | 0,00 | 0,43 | 62 |METAI 0,05 | 0,00 |0,03| 0,08
28 | SAVAITE_29 0,25 | 0,17 | 0,00 | 0,42 | 63 |[AR_MOBILUMAS | 0,00 | 0,07 |0,00| 0,07
29 |SAVAITE_13 0,06 | 0,36 | 0,00 | 0,42 | 64 |SAVAITE_3 0,00 | 0,05 |0,00| 0,05
30 | AKT_P3_STD 0,14 | 0,27 | 0,00 | 0,42 | 65 |SAVAITE_5 0,00 | 0,05 |0,00| 0,05
31 |AKT_P3_VID 0,04 | 0,37 | 0,00 | 0,41 | 66 |SAVAITE_2 0,00 | 0,04 |0,00| 0,04
32 |POKYTIS_P3_P4 0,23 | 0,18 | 0,00 | 0,41 | 67 |SAVAITE_1 0,01 | 0,01 |0,00| 0,03
33 |STOJ_BALAS 0,10 | 0,29 | 0,00 | 0,39 | 68 [LYTIS 0,00 | 0,00 |0,02| 0,02
34 |SAVAITE_12 0,131 0,25 0,00 | 0,37 | 69 |KALBA 0,00 | 0,00 |0,00| 0,00
35 |PROGRAMA 0,02 | 0,00 |0,30| 0,33 | 70 |SAVAITE_23 0,00 | 0,00 |0,00| 0,00
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Nors modelis rodé gerus rezultatus, buvo pastebétas disbalansas tarp tiks-
lumo ir jautrumo, rodantis, kad modelio gebéjimas identifikuoti teigiamus
atvejus buvo ribotas. Tolimesniuose etapuose pozymiy skaicius buvo nuo-
sekliai mazinamas, vertinant modelio veikimo rodikliy pokycius. Eliminuoti
pozymiai buvo pateikti 3 lenteléje, o eliminavimo rezultatai - 4 lenteléje.

3 lentelé. Eliminuojami pozymiai.

1 etapas 2 etapas 3 etapas 4 etapas 5 etapas
AR_STIPENDIJA | METAI SAVAITE_1 | AR_FINANSAVIMAS SAVAITE_6
SEM_VIDURKIS | AR_MOBILUMAS | SAVAITE_2 | NUL_SAV_P1 SAVAITE_7
STUD_KODAS | AMZIUS SAVAITE_3 | STUD_GRUP_SKIRT_P1 | SAVAITE_8
SAVAITE_22 LYTIS SAVAITE_4 | AKT_P1_VID MAKS_ABS_KRIT
SAVAITE_23 KALBA SAVAITE_5 SANT_KRIT_P1_P2
SAVAITE_24 SANT_KRIT_P2_P3
SAVAITE_25 AKT_P2_VID
SAVAITE_26 AKT_P2_STD
SAVAITE_27
SAVAITE_28
SAVAITE_29
SAVAITE_30

4 lentelé. PoZymiy eliminavimo rezultatai.

P:;y- B;::irf?s Tiks- | 134 | F1
Atvejai Y X tru- | rodi- AUC | TN | FP | FN | TP

skai- | kavimo |lumas .

. . mas | klis

Cius |tikslumas
Bazinis 70 0,94 0,14 | 0,73 | 0,29 | 0,93 | 748 48 3 8
1 etapas 58 0,93 0,13 | 0,73 | 0,23 0,9 744 52 3 8
2 etapas 53 0,93 0,12 | 0,64 0,2 0,92 745 51 4 7
3 etapas 48 0,93 0,11 0,64 | 0,19 | 0,93 741 55 4 7
4 etapas 44 0,93 0,11 0,64 | 0,19 | 0,93 741 55 4 7
5 etapas 36 0,92 0,11 0,64 | 0,18 | 0,91 737 59 4 7

Pirmiausia buvo nuspresta pasalinti pozymius, kurie buvo netinkami
arba per velyvi studijy nutraukimo prognozei. Kintamasis STUD_KODAS
buvo pasalintas, nes jis buvo skirtas identifikacijai, o ne prognozavimui. Taip
pat buvo eliminuoti AR_STIPENDIJA, SEM_VIDURKIS ir elgsenos rodikliai, to-
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kie kaip SAVAITE_22-SAVAITE_30, kadangi jie buvo prieinami tik vélesniu lai-
kotarpiu ir turéjo ribotg prognozine verte. Pirmojo eliminavimo etapo metu
pasalinus 12 pozymiy, modelio veikimas nezymiai suprastejo dél padidéju-
sio klaidingai teigiamy atvejy skaiciaus. Nors bendras klasifikavimo tikslu-
mas isliko stabilus, F1 rodiklis sumazéejo.

Antrajame etape buvo pasalinti instituciniai ir demografiniai pozymiai,
kurie turéjo labai maza prognozine verte. Peréjimas nuo pirmojo prie an-
trojo eliminavimo etapo rodo, kad modelio gebéjimas identifikuoti teigia-
mus atvejus pablogéjo. Tuo paciu nezymiai sumazéjo klaidingai teigiamy
prognoziy skaicius, o AUC rodiklis padidéjo, rodydamas, kad bendras kla-
siy atskyrimas netgi Siek tiek pageréjo. F1 rodiklis sumazéjo nedaug, todél
bendras modelio balansas i$ esmés isliko panasus, taciau aiSkiai matomas
jautrumo sumazéjimas rodo, kad pasalinti pozymiai turéjo reikSmes batent
teigiamy atvejy identifikavimui.

TreCiajame etape buvo pasalinti elgsenos pozymiai, tureje maziausig
reikSminguma. Eliminavus SAVAITE_1-SAVAITE_5 pozymiy skaiCius suma-
Zéjo iki 48. Modelio veikimo rodikliai nezymiai suprastéjo del padidéjusio
klaidingai teigiamy atvejy skaiciaus.

Ketvirtajame etape buvo nuspresta pasalinti poZzymius, kurie né vienoje
iS pozymiy svarbos metriky nepasieke 0,2 reikSmeés. Tokiy poZymiy duome-
ny rinkinyje buvo 13. Siekiant detalesnés analizés, buvo nuspresta elimi-
nuoti tik dalj ju. Buvo pasalintas AR_FINANSAVIMAS bei iSvestiniai elgsenos
poZymiai, susije su ankstyvuoju pirmuoju laikotarpiu. SumaZinus pozymiy
skaiciy modelio rodikliai nepakito, kas rodé, kad pasalinti poZzymiai neturéjo
papildomos prognozinés vertés.

Penktajame etape pozymiy skaiCius buvo sumazintas iki 36, papildomai
eliminavus iSvestinius elgsenos pozymius, kurie né vienoje iS pozymiy svar-
bos metriky nepasieke 0,2 reikSmes ir buvo susije su antruoju laikotarpiu.
Modelio kokybe reikSmingai nepasikeité, taciau padidejo klaidingai teigia-
my atvejy skaicius, kas rodé nedidelj modelio tikslumo sumazéjima neigia-
my atvejy klasifikavimo atzvilgiu.

5 ISvados

Tyrimas parodé, kad didZiausig jtakg studijy nutraukimo prognozavimui
turi elgsenos ir iSvestiniai elgsenos poZymiai. Ypac svarbids yra aktyvumo
dinamika apibddinantys rodikliai, tokie kaip STUD_GRUP_SKIRT_P4, MAKS_
SANT_KRIT ir POKYTIS_P2_P3, patvirtinantys, kad lemiamas veiksnys yra ne
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aktyvumo lygis, o jo pokyciai. Taip pat nustatyta, kad vidurinio ir vélyvo se-
mestro savaites yra informatyvesnés nei ankstyvosios.

Remiantis pozymiy eliminavimo rezultatais, racionaliausia pozymiy at-
rankos riba laikytinas pirmasis eliminavimo etapas. Siame etape pasalinus
dalj maziau informatyviy ir prognozavimui netinkamy pozymiy, modelio
veikimas iS esmés isliko stabilus, taciau jau buvo stebimi pirmieji gebéjimo
identifikuoti studijy nutraukimo atvejus silpnéjimo pozymiai. Tolimesnis
pozymiy mazinimas Sig tendencijg sustiprino - modelis vis reCiau teisingai
identifikavo studijy nutraukimo atvejus ir dazniau klydo tiek juos praleisda-
mas, tiek klaidingai priskirdamas, o tai mazina modelio patikimuma ir blogi-
na jo praktinj pritaikomuma.
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