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Sadrzaj—Osnovni cilj dubinskog istrazivanja podataka je
pronalazenje i ekstrahovanje Kkorisnih Sablona i implicitnih
znanja iz velikih skupova podataka. Kada se tehnike i metode
dubinske analize podataka primenjuju na podatke prikupljene
kroz informacione sisteme obrazovnih institucija onda se govori o
posebnoj oblasti tzv. dubinskom istraZivanju edukacionih
podataka. Jedna od metoda koja se veoma cCesto koristi pri
dubinskoj analizi podataka je tehnika asocijativnih pravila.
Tehnike asocijativnih pravila mogu da se Koriste u istrazivanju
edukacionih podataka sa ciljem identifikovanja bitnih
parametara i njihovih medusobnih veza koje uticu na proces
ufenja i postizanje Zeljenih ishoda ucenja.

Kljuéne rijeci - istraZivanje podataka; edukacioni podaci;
asocijativna pravila

1. UvobD

Osnovni cilj dubinskog istraZivanja podataka (eng. data
mining) je pronalaZzenje i ekstrahovanje korisnih Sablona i
implicitnih znanja iz velikih skupova podataka. Dubinsko
istraZivanje podataka obuhvata metode i tehnike kojima je
moguce efikasno analizirati velike koli¢ine podataka.
PronalaZzenjem i opisivanjem strukturnih Sablona medu
podacima generiSu se nova znanja pomocu kojih se mogu
otkriti i objasniti implicitne veze medu podacima i kreirati
prediktivni modeli bazirani na njima [1]. Pri tome, poZeljno je
da otkriveni Sabloni budu S$to razumljiviji i korisniji. Ulazne
strukture podataka za primenu tehnika dubinske analize
predstavljaju se u formi skupa instanci, pri ¢emu svaka
pojedinacna instanca predstavlja jednu kombinaciju vrednosti
svih atributa koji karakteriSu ulazni skup. Izlazne informacije
dobijene nakon okoncanja procesa analize ulaznih podataka
najcesce se predstavljaju u prediktivnoj ili deskriptivnoj formi.
Dubinska analiza podataka je multidisciplinarna oblast koja
ukljucuje tehnike masinskog ucenja, statistike, baza podataka,
veStaCke inteligencije, prikupljanja informacija i vizuelizacije

[2].

Kada se tehnike i metode dubinske analize podataka
primenjuju na podatke prikupljene kroz informacione sisteme
obrazovnih institucija onda se govori o posebnoj oblasti tzv.
dubinskom istraZivanju  edukacionih  podataka  (eng.
educational data mining). Dubinsko istraZivanje edukacionih
podataka je disciplina koja se poslednjih godina intenzivno

razvija a fokusirana je na istraZivanje i razvijanje metoda za
analiziranje specifi¢nih podataka koji se vezuju za obrazovni
kontekst [3].

Podaci koji se prikupljaju u obrazovnim institucijama mogu
da budu podaci koji se generiSu kroz interakciju studenata sa
elektronskim sistemima koje institucija koristi kao podrSku
procesu ucenja ali tu takoder spadaju i podaci o prethodnom
Skolovanju studenata, demografski i socijalni podaci o
studentima, itd. Osnovni cilj analize ovih podataka je da se
otkrije korisno znanje o nafinima na koji studenti uce, da se
identifikuju faktori koji uticu na proces njihovog ucenja, na
stepen motivacije, njihove radne sposobnosti i postignuti
uspeh. Dobijeno znanje koristi se da davanje smernica
nastavnom osoblju kako bi Sto lakse i efikasnije proveli
studente kroz proces ucenja i postigli Sto bolje ishode ucenja.
Na osnovu dobijenog znanja nastavnici mogu imati bolji uvid u
sposobnosti i potrebe svojih studenata i u skladu s tim
prilagoditi nastavni proces.

Jedna od metoda dubinske analize podataka koja se veoma
Cesto koristi je tehnika asocijativnih pravila. Osnovni zadatak
istraZivanja podatka primenom tehnika asocijativnih pravila je
da se pronadu medusobne veze kojima se mogu opisati
pojavljivanja pojedinih instanci unutar velikih skupova
podataka tzv. asocijacije [2]. Te asocijacije medu podacima su
najéeS¢e veoma sloZene i implicitne. Prvi algoritam za
otkrivanje asocijativnih pravila, Apriori algoritam, objavljen je
1993. godine i odmah po objavljivanju izazvao je ogromnu
paznju [2]. Od tada je razvijen veliki broj tehnika koje su
predstavljale nadogradnju i modifikaciju kao i primenu tog
algoritma [4] — [6]. Tehnike asocijativnih pravila mogu da se
koriste u istraZivanju edukacionih podataka sa ciljem
identifikovanja bitnih parametara koji utiCu na proces ucenja,
postizanje razli€itih performansi i Zeljenih ishoda ucenja, kao i
njihovih medusobnih korelacija kroz tradicionalnu asocijativnu
analizu. Jedan model unapredenog Apriori algoritma za
dubinsko analiziranje edukacionih podataka je opisan u [7].
Jedna od moguénosti za evaluaciju procesa ucenja kroz
primenu asocijativnih pravila opisana je u [8]. Autori su
predloZili jedan model za prikupljanje podataka relevantnih za
uspes$nu evaluaciju nastavnika i nacina izvodenja nastave. Na
osnovu predloZenog modela, kori§¢enjem asocijativnih pravila
dobijene su znaCajne informacije koje mogu pomoci
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unapredenju nastavnog procesa u buducnosti. U [9], primenom
Apriori algoritma generisan je skup pravila na osnovu kojih se
mogu grupisati studenti u skladu sa njihovim akademskim
performansama. Studenti su grupisani na osnovu njihovog
ucesca u izradi zadatka, testova, stepenu pohadanja nastave,
itd. KoriS¢enje asocijativnih pravila za analiziranje podataka o
nacinu na koji studenti koriste druStvene mreZe predstavljeno je
u [10]. Generisana su interesantna pravila koja povezuju nacin
na koji studenti u¢e sa nafinom na koji koriste druStvene
mrezZe.

U ovom radu istraZzene su mogucénosti primene algoritama
asocijativnih pravila na odabranom skupu podataka o
studentima. KoriS¢enjem Weka alata za dubinsko analiziranje
podataka, [11], izvrSeni su eksperimenti kojima su se generisali
skupovi pravila na osnovu kojih se mogu kreirati preporuke za
grupisanje studenata.

Rad je organizovan na slede¢i nacin: u poglavlju 2 opisuju
se tehnike asocijativnih pravila. 3. poglavlje opisuje
specificnosti analiziranog skupa ulaznih podataka. U 4.
poglavlju opisana je implementacija odabranih algoritama
asocijativnih pravila u Weka alatu, a u 5. su prikazani i
analizirani rezultati izvedenih eksperimenata. 6. poglavlje je
rezervisano za zakljucak.

II. TEHNIKE ASOCIJATIVNIH PRAVILA

Tehnike asocijativnih pravila spadaju medu najCesce
koriS¢ene tehnike deskriptivne analize podataka. Kori$¢enjem
tehnika asocijativnih pravila otkrivaju se medusobne veze i
potencijalno interesantne strukture medu vrednostima atributa
unutar skupova podataka [12]. Identifikovane veze se
predstavljaju u formi if-then pravila koja su veoma pogodan
metod za predstavljanje znanja zbog svoje jednostavnosti i
razumljivosti. Algoritmi za generisanje asocijativnih pravila
svode se na pronalaZenje tzv. frekventnih skupova parova
atribut-vrednost (eng. frequent item sets). Proces zapoCinje
formiranjem podskupova koji se sastoje od po jednog elementa
atribut-vrednost a u narednim iteracijama broj elemenata u
podskupovima se povecava. U svakoj narednoj iteraciji
podskupovi se kreiraju kombinujuéi samo elemente
podskupova iz prethodne iteracije koji su se pokazali kao
frekventni. Kao metrika na osnovu koje se zakljucuje da li je
neki podskup frekventan ili ne koristi se veli¢ina nazvana
podrska (eng. support). Podrska se definiSe kao odnos broja
instanci u kojima postoje elementi jednog podskupa, parovi
atribut-vrednost, u odnosu na ukupan broj instanci
analiziranog skupa. U frekventne skupove spadaju samo oni
podskupovi za koje je podrska veca ili jednaka od vrednosti
korisni¢ki definisane vrednosti minimalne podrSke, minsup.
Konacan skup asocijativnih pravila odreduje se koriS¢enjem
druge metrike, poverenja (eng. confidence). Od svih
generisanih frekventnih podskupova podataka za kreiranje
asocijativnih pravila odabiru se samo oni za koje je vrednost
poverenja veca od korisniCki definisanog minimalnog praga
poverenja, minconf. Asocijativna pravila predstavljaju se u
formi X — Y, pri ¢emu implikacija znaci istovremeno
dogadanje a ne uzrocnost. Skupovi X i Y se sastoje od jednog
ili ve¢eg broja kombinacija parova atribut-vrednost i disjunktni
su. Poverenje se definiSe kao verovatno¢a da X implicira Y i
izratunava se kao odnos broja instanci ukupnog skupa

podataka unutar kojih postoje elementi X U Y i broja instanci
unutar kojih postoje samo elementi skupa X. Na ovakav nacin
definisano poverenje odreduje prediktivnu mo¢ generisanog
pravila.

U opstem sluCaju sa leve i desne strane implikacije
generisanih asocijativnih pravila mogu se naci bilo koje
kombinacije parova atribut-vrednost. Medutim, u nekim
primenama se javlja potreba da se generiSu pravila koja ¢e sa
desne strane implikacije imati uvek prikazanu informaciju o
vrednosti samo jednog atributa. U tom slucaju radi se o
posebnoj vrsti asocijativnih pravila tzv. klasna asocijativna
pravila (eng. class association rules), a atribut Cije vrednosti
¢e se prikazivati sa desne strane pravila naziva se klasni atribut.
Algoritam za generisanje klasnih asocijativnih pravila je opisan
u [13]. Definicije kori§¢enih metrika, podrSke i poverenja, za
odredivanje snage tj. za evaluaciju generisanih pravila, i u
slu¢aju ovog algoritma iste su kao i kod standardnih
asocijativnih pravila.

III. KARAKTERISTIKE ULAZNOG SKUPA PODATAKA

Za potrebe ovog rada metodom sluajnog uzorka
prikupljeni su podaci o dvema generacijama studenata sva tri
studijska program koja se izvode na Elektrotehnickom
fakultetu u Istoénom Sarajevu. Osnovni cilj istraZivanja
prikupljenih podataka metodama asocijativnih pravila je da se
istrazi da li postoji korelacija izmedu podataka koji se mogu
prikupiti o studentima pri njihovom upisu na fakultet i uspeha
koji ¢e da ostvare pri polaganju ispita Uvod u programiranje
koji se izvodi u letnjem semestru na prvoj godini studija.
Podaci do kojih se moZe do¢i kroz informacioni sistem
studentske sluzbe su: srednja Skola koju su kandidati zavrsili,
prosek koji su imali u srednjoj $koli, grad u kojem su zavrsili
srednju Skolu, broj bodova koji su osvojili na polaganju
prijemnog ispita i ocena koju su dobili pri polaganju ispita
Uvod u programiranje. Podaci koji se ne unose u informacioni
sistem, ali do kojih se moZe do¢i ru¢nom pretragom
studentskih dosijea, su ocene koje su studenti imali iz predmeta
matematika i informatika u pojedinim razredima srednje Skole.
Na osnovu njih izracunavaju se prosecne ocene iz tih predmeta.

Proces dubinske analize podataka podrazumeva tri osnovna
koraka: priprema ulaznih podataka — njihova predobrada da bi
se prilagodili formi koja se zahteva algoritmom koji e se
primenjivati za istraZivanje, primena samog algoritma za
dubinsku analizu podataka i obrada i analiza dobijenih
rezultata. Jedan od preduslova za primenu algoritama
asocijativnih pravila je da wulazni podaci moraju biti
kategorijskog, nominalnog, tipa. Vecina ulaznih podataka
prikupljenih za ovaj eksperiment je numerickog tipa i zbog
toga ¢e biti potrebno izvrSiti njihovu transformaciju radi
konvertovanja u nominalne vrednosti. Odabir nacina
konvertovanja podataka veoma cesto u velikoj meri utie na
dobijene rezultate provedenog eksperimenta. Zbog toga se tom
poslu mora posvetiti posebna paZnja i on najéesce iziskuje
dosta vremena.
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IV. WEKA IMPLEMENTACIJA ALGORITAMA ASOCIJATIVNIH
PRAVILA

Weka je jedan od najcesc¢e koriS¢enih alata za dubinsku
analizu podataka. Spada u open-source softvere i ima
implementiran veliki broj tehnika masSinskog ucenja. Za ucenje
asocijativnih pravila Weka ima implementiranih 6 algoritama a
za potrebe eksperimenata u ovom radu koristit ¢e se dva
algoritma: Weka implementacija standardnog Apriori
algoritma 1 modifikovana verzija Apriori algoritma nazvana
Prediktivni Apriori algoritam (eng. Predictive Apriori). Oba
algoritma imaju moguénost podesavanja parametara za ucenje
klasnih asocijativnih pravila.

Weka implementacija Apriori algoritma zapocinje proces
ucenja sa predefinisanom vredno$¢u minsup = 1, tj. sa
minimalnom podr§kom od 100% i vrs§i njeno iterativno
smanjivanje za korak 5% sve dok se ne generiSe najmanje 10
pravila sa minimalnim poverenjem minconf = 0,9 ili dok
vrednost podrske u procesu njenog iterativhog smanjivanja ne
dostigne definisanu donju granicu minimalne podrske od 10%,
minsup = 0,1. Ove predefinisane vrednosti za minsup i minconf,
kao i korak iterativnog smanjivanja podrSke se mogu promeniti
podesavanjem parametara Weka Apriori algoritma ukoliko to
korisnik Zeli. Pored toga, korisnik moZe odabrati da umesto
poverenja koristi neku drugu metriku za evaluaciju snage
generisanih pravila [1]. Generisana pravila mogu da budu u
standardnoj formi ili u formi Kklasifikacijskih pravila
podeSavanjem vrednosti parametra car na True.

Prediktivni  Apriori algoritam kombinuje vrednosti
poverenja i podrSke u jedinstvenu meru tzv. prediktivne
tacnosti (eng. predictive accuracy) [1]. Algoritam pronalazi N
Zeljenih asocijativnih pravila poredanih po vrednostima
prediktivne taCnosti. PodeSavanem parametara algoritam se
moze transformisati u algoritam za predvidanje vrednosti
jednog, klasnog, atributa tj. u algoritam za generisanje
klasifikacijskih pravila.

V. REZULTATIIZVODENJA EKSPERIMENATA

Kao Sto je ve¢ pomenuto, za primenu algoritama
asocijativnih pravila potrebno je da ulazni fajl ima sve
nominalne atribute. Weka nudi veliki broj filtera za
transformisanje vrednosti ulaznih podataka u Zeljeni format [1].
Za potrebe ovog rada koris¢en je Weka Discretize filter iz
skupa nenadgledanih (eng. unsupervised) atributskih filtera.
Discretize omogucava transformisanje numerickog opsega
vrednosti u nominalni kroz definisanje parametara filtriranja
kojima se podeSava broj intervala na koje ¢e se podeliti
kontinualni opseg, na koji nacin ¢e se ta podela realizovati, nad
kojim atributima ¢e se fitriranje primeniti itd. Pored kori$¢enja
filtera, ulazni podaci mogu da se transformiSu i rucno
oslanjajuéi se pri tome na intuitivne zahteve samog korisnika
tih podataka. Za potrebe ovog rada pripremljena su dva fajla sa
ulaznim podacima. U oba fajla kombinovan je ru¢ni metod sa
Weka Discretize filterom. Prvo su konacne ocene studenata
rucno transformisane na slede¢i nacin: ocena 5 — nepoloZeno,
ocene 6, 7 i 8 se konvertuju u nominalnu vrednost dobar, ocene
91 10 u odli¢an. U prvom eksperimentu, algoritmi asocijativnih
pravila su primenjeni nad ulaznim fajlom u kojem su svi ostali
numericki atributi konvertovani koriS¢enjem Discretize filtera
sa odabranih 5 intervala diskretizacije. U drugom
eksperimentu, numericki atributi mat_prosek, inf prosek i
prosek_ss su ru¢no trasformisani u 5 intuitivno kreiranih
intervala: manje od 3, od 3 do 3.5, 0d 3.5do4,0d 4 do4.51od
4.5 do 5. Numericke vrednosti atributa prijemni su
diskretizovane na 5 intervala jednake Sirine kori§¢enjem
Discretize filtera kao i u prvom slucaju.

Rezultat primene Apriori algoritma na prvi skup podataka
sa predefinisanim vrednostima parametara algoritma je
prikazan na sl. 1.

[ Preprocess | Classify | cluster | Associate | select attributes | visualize|

Assodator

Aprinri H10-TO-C09-D0.05-U 1,0 M0.1-5-1,0-c-1

— Associator output
Minimum support: 0.15 (15 instances
Result list (right-click... E pp. i { !
. Minimum metric <confidence>: 0.9
08: 16:20 - Apriori

Wumber of cycles performed: 17

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l): 15

Size of set of large itemsets L{2): 22

Size of set of large itemsets L({3): 14

Size of set of large itemsets L{4): S

Best rules found:

1. mat_prosek="(4.4-inf)" inf prosek='(4.5-inf)' 32 ==> prosek_ss="(4.56-inf}" 32 conf: (1)

2. sr_skola=gimnazija mat_prosek='({4.4-inf)' inf_prosek="{4.5-inf}' 24 => prosek_ss='(4.56-inf}' 24 conf: (1) |=
3. prosek_ss="(4.56-inf)"' prijemni='(20.8-30.2]" 19 => inf prosek="(4.5-inf)" 19 conf: (1)

4. mat_prosek='(4.4-inf)" inf prosek="(4 ' ocena=dobar 18 prosek_ss="(4.56-inf)"' 18 conf: (1)

5. sr_skola=gimnazija prosek_ss='(4.56- prijemni='(20.8-30 16 ==> inf prosek='(4.5-inf)' 16 conf: (1)

€. sr_skola=gimnazija mat_prosek="(4.4-inf] 29 ==> prosek_ss='"(4.56-inf)" 28 conf: (0.97)

7. prosek_ss='(4.56-inf)" ocena=odlican 1é ==» inf_prosek='{(4.5-inf)"' 15 conf: (0.94)

8. sr_skola=gimnazija mat_prosek='(4.4-inf)' ocena=dobar 16 ==> prosek_ss='{4.56-inf)' 15 conf: {0.94)

9. mat_prosek="(4.4-inf)"' 40 ==> prosek_ss='(4.56-inf)" 37 conf: (0.93)

10. mat_prosek='(4.4-inf)"' ocena=dobar 23 ==> prosek_ss="(4.56-inf)" 21 conf: (0.91)

Slika 1. Pravila generisana Apriori algoritmom, 1. eksperiment
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Sa sl. 1 se moZe videti da od 10 generisanih pravila samo u
4 figurise atribut ocena i to svaki put sa leve strane implikacije.
Takva pravila, iako imaju veoma visok stepen pouzdanosti, ne
mogu da budu od koristi u konkretnom slucaju gde se pokusava
zakljuciti kako ostali atributi uti€u na vrednost atributa kona¢na
ocena. Stoga je eksperiment ponovljen nad istim skupom
podataka ali sa podeSenom vredno$¢u parametra car = True
¢ime se algoritam iz svoje standardne forme konvertovao u
klasifikacijsku. Medutim, za predefinisanu minimalnu vrednost

metrike minconf = 0.9 algoritam nije uspeo da pronade nijedno
pravilo. Smanjivanjem vrednosti pouzdanosti moguce je
generisati pravila ali je pitanje kakva je korist od njih ako je
njihova prediktivha mo¢ tako mala (generisano pravilo sa
najboljom pouzdano$éu u ovom slu¢aju ima pouzdanost od
63%).

Primenom Prediktivnog Apriori algoritma na isti ulazni
skup generisan je izlazni skup od 100 pravila prikazan na sl. 2.

Iﬂ preprocess | Classify | Cluster | Assodate | select attributes | visualize |

Associator

Predictwenprinri N 100 -A -C -1

Stop

Assodator output

Result st (right-clck for ...
08:16:20 - Apriori

grad=bratunac sr_skola=elektrotehnicka-cstalo

grad=trebinje prosek_ss='(3.68-4.12]" 4 == ocena=dobar 4
==> ocena=dobar 4
sr_skola=elektrotehnicka-ostalo prijemni='(11.4-20.8]' 4 ==> ocena=dobar 4

sr_skola=gimnazija inf_prosek=' (4-4.5]" prosek_ss='{3.68-4.12]' 4 ==> ocena=dobar 4  acc:(0.97347)
20 - Apriori . inf_prosek='{-inf-3]' 3 => occema=dobar 3  ace:({0.2605)
38 - Predictiveapriori . prijemni='(39.6-inf)' 3 =—> ccena=odlican 3 ace:(0.3605)
. grad=ilidza inf prosek='(4-4.5]' 3 ==> ocena=dobar 3  acec: (0.9605)
2. grad=foca prijemni='(20.8-30.2]' 3 => ocena=dobar 3 acc: (0.9605)
3. mat_prosek='(2.6-3.2]" prosek_ss=' (4.56-inf]' 3 —> ocena=dobar 3 ace: (0.9605)
10. prosek_ss='(3.68-2.12]" prijemni='(20.8-30.2]" 3 =—> ocena=dobar 3 ace: (0.9605) E
11. grad-pale sr_skola=gimnazija prijemni='(-inf-11.4]' 3 ==> ocena=dcbar 3  acc: (0.9605)
2. grad=trebinie sr_skola=tehnicar racunarstva prijemni='(~inf-11.4]' 3 =—> ocena=dobar 3 acc: (0.9608)
13. sr_skola=gimnazija mat_prosek='(3.2-3.8]' inf prosek='(4-4.5]' 3 =—> ocena=dobar 3  acc: (0.9605)
14. sr_skola=gimnazija inf prosek='(4-4.5]' prijemni='(11.2-20.8]" 3 ocena=dobar 3 ace: (0.9605) i
15. sr_skola=gimnazija prosek_ss="(3.68-4.12]' prijemni='(~inf-11.4]' 3 ==> ocena=dobar 3  acc: (0.9605)
16. sr_skola=tehnicar racunarstva inf prosek='(4-4.5]' prosek_ss='(3.€8-4.12]" 3 =—> ocena=odlican 3  ace: (0.3605)

17. sr_skola=tehnicar racunarstva prosek_ss='(4.56-inf)' prijemni='(-inf-11.4]" 3 => ocena=dobar 3  acc: (0.9605)
18. mat_prosek='({-inf-2.6]" inf prosek='(3.5-4]" prosek ss='{3.24-3.68] ocena=nepolozens 3 acc: {0.9605)
19. mat_prosek='{3.2-3.8]" prosek ss='{4.12-4.56]' prijemni='(-inf-11.4]' 3 => ocena=nepolozenc 3  ace: {0.9605)
20. inf prosek='({3-3.5]' 2 => ocena=dobar 2  acc: (0.93666)

21. grad=: ==> ocena=dobar 2  acec: (0.93666)

22 ocena=nepolozeno 2 acc: (0.93666)

23 =5 ocena=odlican 2 acc: (0.93666)

24. grad=ilidza inf prosek='(3 ocena=nepolozenc 2 ace: (0.93666)

25. grad=pale mat_prosek="({- - > ocena=dobar 2 acc: (0.93666)

26. grad=pale prijemni='{30.2-39.6]" 2 => ocena=odlican 2  acc: (0.93666)

27. grad=foca mat_prosek="{4.4-inf)' 2 => ocena=dobar 2  acc: (0.93666)

28. grad=trebinje sr_skola=elektrotehnicka-ostalo 2 ==> ocena=dobar 2  acc: (0.93666)

23. grad=trebinje mat_prosek='{(-inf-2.6] => ocena=dobar 2 acc: (0.93666)

30. grad=zvornik prijemni='(11.4-20.8]' 2 ==> ocena=dobar 2  acc: (0.33666)

31. grad=cajnice prijemni='(-inf-11.4]' 2 ==> ocena=dobar 2  acc: (0.33666) .

ace: (0.97347)
ace: (0.97347)
acc: (0.97347)

Slika 2. Pravila generisana Prediktivnim Apriori algoritmom, 1. eksperiment

Analizom generisanih pravila uocava se da postoji veliki
broj pravila koji imaju veoma veliku prediktivnu tacnost: 48
pravila sa predikcijom ve¢om od 90%. Pri tome, u svakom od
prva 4 pravila identifikovane su po 4 instance tj. ukupno 16
instanci ulaznog skupa koji imaju tako veliku verovatnocu,
odnosno, narednih 15 sa po 3 pronadene instance $to u
ukupnom zbiru predstavlja znacajan broj instanci koje imaju
veliku prediktivnu moc¢.

Minimum support:
Minimum metric <confidence>:
Number of cycles performed:

0.1 {10 instances)
0.8
1z

Generated sets of large itemsets:

Size of set of large itemsets L{l):
Size of set of large itemsets L{2):
Size of set of large itemsets L{3):
Size of set of large itemsets L{4):

Best rules found:

1. prosek_ss=od 4.5 do 5 prijemni='({11.4-20.8]' 17 ==> ocena=dobar 13 conf: (0.76)
2. prosek_ss=od 3.5 do 4 1% ==> ccena=dobar 13 conf: (0.68)

3. prijemni='{11.4-20.8]' 30 ==> ccena=dobar 19 conf: (0.63)

4. inf prosek=od 4.5 do 5 prijemni='{11.4-20.8]"' 19 ==> ccena=dokar 12 conf: (0.63)

5. sr_skola=gimnazija prijemni="{11.4-20.8]' 18 ==> occena=dobar 11 conf: (0.61) —

Drugi eksperiment je raden nad drugim opisanim ulaznim
skupom. U ovom slu€aju, primenom standardnog Apriori
algoritma, u skupu generisanih 10 pravila nema nijedno u
kojem se implicira vrednost atributa kona¢na ocena. Zbog toga
je ovaj algoritm izvrSen u klasifikacijskoj varijanti a rezultat
njegovog izvrSenja je prikazan na sl. 3.

[l
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Slika 3. Pravila generisana Apriori algoritmom, 2. eksperiment
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O ovom sluc¢aju generisano je 5 pravila koja imaju poverenje
vece od 60% $to je malo bolji rezultat u odnosu na prethodni
eksperiment. Medutim, analizom generisanih pravila uocava se
da se svih 5 pravila odnosi na kombinaciju atributa i vrednosti
ulaznog skupa za predvidanje samo jedne klase, ocena=dobar.
Pored toga, u 4 od 5 generisanih pravila figuriSe atribut
prijemni sa svojim opsegom vrednosti (//.4- 20.8). Daljim
analiziranjem navedenih pravila, zakljucuje se da 1., 4. i 5.
pravilo nisu relevantni i da ustvari predstavljaju podskup 3.
pravila. Ovo je situacija koja se Cesto deSava pri primeni
tehnika asocijativnih pravila: pojava redundantnosti u skupu
generisanih pravila. Odbacivanjem nerelevatnih pravila, ostaju
samo dva pravila koja su relevantna u ovom slu€aju i oba se
odnose na predvidanje klase dobar. U pokusaju da se dode do
medusobnih veza atributa i njihovih vrednosti za predvidanje
ostalih klasa, nad ovim ulaznim skupom je izvrSen Prediktivni
Apriori algoritam. Primenom Prediktivnog Apriori algoritma u
klasifikacijskoj formi dobije se skup od 100 generisanih pravila
delimi¢no pokazan na sl. 4.

Sa sl. 4 se moZe videti da je prediktivna tacnost prvih 48
instanci povecana, sve su preko 95%, a takoder prediktivna
tanost je povecana i za naredne instance tako da u ovom
slu€aju postoji i dodatnih 10 pravila za koja je prediktivna
tacnost veca od 70%. Ovo upucuje na zakljucak da su ulazni
podaci u drugom eksperimentu bolje pripremljeni.

Analizom generisanih pravila uocava se da postoje
predvidanja za sve 3 vrednosti klasnog atributa, Sto daje
neospornu prednost Prediktivnom Apriori u odnosu na osnovni
Apriori algoritam. Predefinisani broj pravila koja se generiSu
Prediktivnim Apriori algoritmom je priliéno veliki, 100

pravila, i tako veliki broj pravila lako moZe da ima za posledicu
pojavu redundantnosti. Zbog toga je potrebno pazljivo izvrSiti
evaluaciju generisanih pravila i izdvojiti ona koja su u
konkretnom slucaju relevantna. Relevantnost pravila se moze
odredivati koriS¢enjem nekih od statistickih metoda ili
subjektivnim razmatranjem korisnika koji na osnovu
prethodnih znanja o analiziranom skupu podataka moZe izvesti
odredene zakljucke. Tako npr. u ovom skupu generisanih
pravila moguce je uociti redundantnost pravila 8 i 13 jer su
veze koje se njima opisuju ve¢ obuhvacene pravilom broj 5.
Subjektivni zaklju€ak je izveden na osnovu poznavanja
Cinjenice da su svi studenti koji su zavrsili srednju Skolu u
Palama, grad=Pale, zavr§ili gimnaziju, sr_skola=gimnazija.
Do istog zakljucka se dolazi i analiziranjem pravila generisanih
pod rednim brojevima od 38 — 43. Sva pravila od 39 — 43 su
samo specijalizacija pravila 38, pri ¢emu pravila 42 i 43 pored
toga predstavljaju ustvari kombinacije parova atribut —
vrednost iz pravila 39 i 41, odnosno, 40 i 41, sukcesivno.

Evaluacijom kompletnog skupa generisanih pravila moZe se
izvesti opSti zaklju€ak da verovatno¢a da je neko pravilo
redundantno raste sa rednim brojem generisanog pravila, a
istovremeno vaZnost tih pravila opada jer opada njihova
prediktivna mo¢. Ono §to je vazno za ovaj skup pravila je da
vecina pravila sa velikom prediktivnom mo¢i spada u skupinu
interesantnih i relevantnih pravila. Ona korisniku pruzaju
znanje koje do tada nije postojalo i na osnovu njih se mozZe
preduzeti neka konkretna akcija. Na ovakav nacin generisana
pravila mogu se iskoristiti kao preporuka za grupisanje
studenata na samom pocetku organizovanja kursa kako bi se
kroz grupne aktivnosti Sto bolje prilagodili nastavni materijali
njihovom nivou predznanja.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | select attributes | visualize|
Associator
[ chosse |predictiveapriori - 100-A -c -1
- Assodator output
1. grad=bratunac sr_skola=elektrotehnicka-ostalo 4 ==> ocena=dobar 4  ace: (0.97928) E
Resultlist (right-dlick for ... 2. grad-trebinje prosek_ss=od 3.5 do 4 4 —> ocena=dcbar 4  acc: (0.97928
108:16:20 - Apriori 3. sr_skola=elektrotehnicka-ostale prosek ss=od 4.5 do § 4 ==> ocena=dobar &  acc:(0.97988
083319 - Apriord 4. sr_skola=elektrotehnicka-ostalo prijemni='(11.4-20.8]' 4 ==> ocena=dobar 4 acc: (0.97988
Usfssfw"‘p”u” 5. sr_skola—gimnazija prosek_ss=od 3.5 do 4 prijemni='(-inf-11.4]' 4 —> ocena—dobar 4 acc: (0.579288)
g:;gg:sﬁg:ﬁvﬂpmn & prijemai=' (35.6-1af) ' 3 == ocenasodlican 3 ace:(0.87012)
EEeaie e 7. grad=foca prijemni='(20.8-30.2]" 3 ==> ocena=dobar 3  acc: (0.97012)
s g. grad=pale prosek_ss=od 3.5 do 4 3 ==> ocena=dobar 3  ace:(0.97012)
44 - Apriori 9. grad=bratunac prosek ss=od 4.5 do 5 3 ==> ocena=dobar 3 acc: (0.97012)
55 - Aprio 10. grad=trebinie mat_prosek-manje od 3 3 ==> ocena=dobar 3  acc: (0.97012) £
11. mat_prosek=od 3 do 3.5 prosek_ss=od 4.5 do § 3 ==> ocena=dobar 3 ace: (0.27012)
12. prosek_ss=od 3.5 do 4 prijemni="(20.8-30.2]' 3 ==> ocena=dobar 3  acc: (0.87012)
13. gradepale sr_skola=gimnazija prijemni='(-inf-11.4]' 3 ==> ocena=dobar 3  ace: (0.97012)
14. grad=trebinje sr_skola=tehnicar racunarstva prijemni='(-inf-11.4]' 3 ==> ocena=dobar 3  ace: (0.97012)
15. sr_skola=girnazija mat_prosek-manje od 3 prosek_ss=od 3 do 3.5 3 =—> ocena—nepolozeno 3  acc: (0.87012)
16. sr_skola=tehnicar racunarstva prosek_ss=od 4.5 do 5 prijemni='(-inf-11.4]' 3 ==> ocene=dobar 3  ace: (0.97012)
17. inf_prosek=od 4 do 4.5 prosek_ss=od 3.5 do 4 prijemni='(-inf-11.4]' 3 ==> ocena=dobar 3  acc: (0.87012)
18. inf_prosek=manje od 3 2 ==> ocena=dobar 2 ace:(0.25092)
19. grad=foca mat_prosek=od 4.5 do § 2 ==> ocena=dobar 2 ace: (0.95092)
20. grad-pale mat_prosek=manie od 3 2 ==> ocena=dobar 2  acc: (0.95082)
21. grad=pale inf _prosek=od 4 do 4.5 > ocena=dobar 2 ace: (0.25092)
22. grad-pale prijemni='(30.2-39.6]" ocena=odlican 2 acc: (0.95092)
23. grad=ilidza mat_prosek=od 4.5 do § ocena=pdlican 2 acc: (0.95092)
24. grad=sokolac mat_prosek=od 4 do 4.5 2 ==> ocena=dobar 2 acc:(0.95092)
25. grad-bratunac mat_prosek-manje od 3 2 ==> ocena=dobar 2  acc:(0.95082)
26. grad=bratunac prijemni='(30.2-33.6]' 2 ocena=dobar 2 ace: (0.95092)
27. grad-insarajevo mat_prosek-manie od 3 2 =—> ocena=nepolozens 2  acc: (0.95092)
28. grad=trebinje sr_skola=elektrotehnicka-ostalo 2 ==> ocena=dobar 2  acc: (0.95082)
29. gradezvornik prijemni='(11.4-20.8]' 2 ==> ocena=dobar 2  acc:(0.95082)
30. grad-nevesinie prijemni='(11.4-20.8]" > ocena=dobar 2 acc: (0.95092)
31. orad=cainice mat orosek=od 4 do 4.5 2 ==> ocena=dobar 2 acc:(0.95082) 2
] ]
Slika 4. Pravila generisana Predictive Apriori algoritmom, 2. eksperiment
3 pravila u veoma jednostavnoj i razumljivoj formi i kao takva
VI ZAKLIUCAK laka su za analizu i implementaciju u budu¢im konkretnim
Dubinsko istrazivanje podataka primenom metoda softverskim reSenjima koja bi koristila

asocijativnih pravila je veoma interesantno jer se generiSu

te rezultate.
Istrazivanje podataka generisanih unutar obrazovnih institucija
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je veoma znacajno jer se time moZe poboljSati proces
izvodenja nastave. U eksperimentima pokazanim u ovom radu
generisan je veliki broj pravila na osnovu kojih se mogu sa
velikom prediktivnom tanoS§¢u grupisati studenti na osnovu
njihovih predvidenih akademskih performansi i na takav nacin
se izvrsiti prilagodenje nastavnih materijala razli¢itim nivoima
predznanja sa kojim se oni upisuju na fakultet. To
prilagodenje bi u buducnosti trebalo da dovede do postizanja
boljih ishoda wucenja i ostvarivanja boljih akademskih
rezultata.
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ABSTRACT

The main goal of data mining is finding and extracting useful
patterns and implicite knowledge from large data sources.
Data mining techniques can be applied to explore and analyze
data that come from different types of educational
environments. In that case the term educational data mining is
used. Association rules is one of the most popular data mining
technique. Association rules can be applied on educational
data mining for identifying important parameters and their
relationships that could influence teaching process and
learning outcomes.

ASSOCIATION RULES APPLIED ON EDUCATIONAL
DATA
Snjezana Milinkovié
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