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Sadriaj — U radu je prikazan postupak izbora preciznih klasifikatora
za mali obucavajuéi skup obrazovnih podataka. Koris¢eni su podaci
kursa Arhitektura i organizacija raunara 1 realizovanog u okviru
programa daljinskog uéenja na Visokoj skoli elektrotehnike i
raunarstva strukovnih studija u Beogradu. Testirana su cetri
klasifikatora (OneR, J48, Naive Bayes, BayesNet TAN) primenom
metode unakrsne validacije. Za opisanu studiju slu¢aja utvrdeno je da
algoritmi Naive Bayes 1 J48 generisu model klasifikacije sa tacnos¢u
ve¢om od 70%.

Kljucne rijeci: Klasifikacija; Data mining; Daljinsko ucenje;
Predvidanje; Moodle

L Uvob

Karakteristika koja izdvaja daljinsko ucenje od ostalih
obrazovnih metoda predstavlja cCinjenicu da student,
upotrebom posebno dizajniranih materijala i komunikacionih
kanala, savlada predvideno gradivo bez fizickog prisustva na
nastavnom casu [1]. Kod metode obrazovanja na daljinu,
student se oseca izolovan pa su sve vrste komunikacionih
kanala (student/ nastavnik, student/student) vazan parametar za
uspeh programa [2]. Tokom procesa ucenja, suocavajuéi se sa
teSkocama i nejasnoama u gradivu, student moze postati
demoralisan. U nekim sluéajevima ova Cinjenica usporava
ucenje a ponekad i dovodi do odustajanja od studiranja.

Prethodne istrazivacke studije [3, 4] pokazale su da studenti
pristupaju metodi obrazovanju na daljinu sa razliCitim
oCekivanjima vezanim za podrSku, komunikaciju sa
nastavnikom, dostupne resurse 1 materijale za ucenje.
Nastavnik  kursa za daljinsko uéenja ima znacajnu ulogu
posebno sa stanovista predvidanja ponasanja i u¢inka studenata
ve¢ na samom pocetku. Za postizanje navedenog cilja,
upotreba Data Mining algoritama maSinskog ucenja su
perspektivna i obecavajuca oblast.

Data Mining odnosno ,,rudarenje podataka“ se definiSe kao
proces izdvajanja znac¢ajnih i razumljivih informacija sadrzanih
u velikim bazama podataka, a sve u cilju donoSenja ispravnih
poslovnih odluka [5].

Oblast koja se bavi problemima razvoja metoda za
otkrivanje znanja iz podataka obrazovnih okruzenja poznata je

! Ovaj rad je realizovan pod delimi¢nim pokroviteljstvom

Ministarstva zaobrazovanje i nauku Republike Srbije, projekati br. 11147016

Kristijan Kuk, Bosko Bogojevic¢
kkristijan@yviser.edu.rs, bbosko@viser.edu.rs

Visoka skola elektrotehnike i racunarstva strukovnih studija
Beograd, Srbija

pod nazivom Obrazovni Data Mining (eng. Educational Data
Mining — EDM) [6]. Educational Data Mining obuhvata proces
pretvaranja sirovih podataka iz obrazovnih sistema u korisne
informacije koje mogu imati veliki uticaj na obrazovno
istrazivanje i praksu. Ovaj proces se ne razlikuje od primene
Data Mining metoda u drugim oblastima kao $to su poslovanje,
genetski inzenjering, medicina zato Sto prati iste korake kao i
op$ti Data Mining proces (predprocesiranje, data mining i
postprocesiranje).

U ovom radu koriséeni su podaci on-line kursa Arhitektura
i organizacija racunara 1 koji je realizovan na Moodle LMS
sistemu [7] u okviru programa daljinskog ucenja na Visokoj
Skoli elektrotehnike 1 raCunarstva strukovnih studija u
Beogradu. Studijski program uéenja na daljinu Nove
racunarske tehnologije je akreditovan 2012. godine. Prva
grupa studenata upisala je studije u Skolskoj 2012/13. godini.
Od 40 upisanih, 20 studenata je izabralo da slusa kurs
Arhitektura i organizacija racunara 1.

Cilj opisanog istrazivanja je usmeren na izbor
klasifikacijskih algoritama masSinskog ucenja koji daju Sto
preciznije rezultate predvidanja na izuzetno malom
obucavaju¢em skupu, podrzavaju rad sa meSovitim podacima
(kategorijskog i numerickim tipa), nisu osetljivi na podatke koji
su nepotpuni (eng. missing attribute values) ili se ne uklapaju u
opsti model (eng.outliers). Poredenjem parametara za procenu
efikasnosti, izdvojeni su algoritami sa tacnos¢u vecom od 70%.

II.  IZBOR KLASIFIKATORA

Klasifikacijam, jedan od najceS¢e proucavanih problema u
oblasti Data Mininga (DM) i Masinskog Ucenja (ML), smatra
se zadatkom nadgledanog ucenja (eng. supervised learning).
Skup podataka podeljen je u klase tj. svaka instanca skupa ima
oznaku koja identifikuje klasu kojoj pripada. Algoritmi
nadgledanog masSinskog ucenja koriste se da podstaknu
klasifikator iz skupa pravilno klasifikovanih instanci odnosno
skupa obucavanja. Skup testiranja, skup pravilno
klasifikovanih instanci podataka, koristi se za merenje
kvaliteta klasifikatora dobijenog nakon primenjenog procesa
obucavanja. Razli¢iti tipovi modela se mogu koristiti da
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predstave klasifikatore, a postoji 1 veliki broj algoritama
dostupnih za indukovanje klasifikatora iz podataka.

U slucaju izbora Kklasifikatora za obrazovne skupove
podataka, situacija je veoma jasna. Obrazovni skupovi
podataka su veoma mali; postupak izvodenja faze
eksperimentisanja je tezi zbog ¢injenice da su podaci dinamicki
promenljivi. Obrazovni podaci su ve¢inom numerickog i
kategorijskog tipa, a s obzirom da se izdvajaju iz baza podataka
zahtevaju manje CiS¢enja u fazi pretprocesiranja. U slucaju ove
vrste podataka Cesta je pojava nepotpunih podataka i podataka
koji se ne uklapaju u opsti model.

Neke od primena razlicitih klasifikatora, na podatke
izdvojene iz obrazovnog okruZenja, opisane su u radovima koji
su navedeni u okviru navedenih referenci. U radu [8] autori su
koristili neuronske mreze sa RBF funkcijom za predvidanje
kona¢ne ocene studenata (polozio/pao) na osnovu zapisa u
Moodle log fajlovima. Analizirani skup podataka je sadrzao
240 redova pri ¢emu je svaki red predstavljao zapis za jednog
studenta. Informacije su kombinovane sa kona¢nim ocenama
studenata. Razvijen je model za predvidanje koji ¢e od
studenata uspesno da zavrse kurs. Bayesian mreze koriS¢ene su
u sluaju modelovanja znanja i predvidanje performansi
studenata u okviru tutorskog sistema za poducavanje [9]. Za
predvidanje ucinka studenata u e-learning okruzenju autori [10]
koriste fuzzy pravila udruzivanja. U [11] prikazana je upotreba
stabla odlucivanja za predvidanje ucinka studenata u e-
learning sistemima. Za predvidanje rezultata ispita na
kursevima daljinskog ucenja u [12] koris¢ena je tehnika
linearne regresije. Primena tehnika linearne regresija, stabla
odlucivanja, neuronskih mreze za predvidanje ocena studenata
u programu daljinskog ucenja na Univerzitetu Hellenic Open
opisana je u radu [13]. U [14] opisan je model predvidanja
uspesnosti studenata na prvom kolokvijumu uzimaju¢i u obzir
promenljive koje se odnose na aktivnosti studenata u okviru
posmatranog kursa. Za kreiranje modela koris¢eni su Naive
Bayes 1 Decision Trees Kklasifikatori. Analiziran je uticaj
ulaznih atributa na performanse modela kako bi se ostvarila
veca tacnost generisanih modela.

U ovom radu izabrani su Stabla odluke (J48), Pravila
klasifikacije (OneR) 1 Bayesian klasifikatori (Naive Bayes,
BayesNet TAN) za primenu na obucavajuéi skup podataka.
Postupak analize izvrSen je upotrebom Weka, open- source
data mining alata [15].

Stabla odluke (eng. Decission trees) [16] predstavljaju skup
uslova organizovanih u hijerarhijskoj strukturi od nula ili vise
unutra$njih ¢vorova i jedan ili viSe listova ¢Evorova. Svi
unutrasnji ¢vorovi imaju dva ili viSe dete ¢&vora, izraz
(kriterijum) kojim se testiraju vrednosti atributa i izvrSava dalja
podela odnosno grananje stabla. Grane stabla, veze izmedu
unutra$njih i njihove dece c¢vorova, obelezene su rezultatima
testiranja. Svaki ¢vor list ima oznaku pripadajuce klase. Stablo
odluke je prediktivni model u kome se instance klasifikuju
tako Sto slede putanju zadovoljenih uslova od korena stabla pa
do lista odgovarajuce klase. Neki od najpoznatijih algoritama
stabla odluke su D3 [17], C4.5, J48 [18]. J48 predstavlja
poboljSanje i unapredenje algoritma C4.5. Prednosti stabla
odluke su: jednostavnost i lakoca razumevanja, moguénost
rada sa numerickim i kategorijskim vrednostima, brzo

razvrstavanje novih instanci, fleksibilnost, kao i moguénost
vizuelne reprezentacije.

OneR algoritam predstavlja klasifikator koji generiSe
pravila u formi stabla odluke sa jednim nivoom (eng. I-level
decision tree) [19]. Moze da generiSe vise stabala odluke, gde
svako stablo predstavlja test jednog odredenog atributa. Na
kraju se izdvaja stablo sa najmanjom greSkom (eng.error rate).
Greska predstavlja odnos primera koji ne pripadaju vecinskoj
klasi u granama stabla.

Bayesian klasifikatori pretpostavljaju da je znanje o nekom
dogadaju opisano verovatno¢om pojave tog dogadaja.
StatisticCke zavisnosti ovih klasifikatora  predstavljaju se
vizuelnom strukturom grafa [20]. U obrazovnom domenu
pretpostavka o uslovnoj nezavisnosti se ¢esto ignorise i
narusava. S obzirom da su promenljive medusobno povezane,
Nawve Bayes klasifikator moze da toleriSe snazne iznenadujuce
zavisnosti izmedu nezavisnih promenljivih. Smatra se da su
Narve Bayes klasifikatori nadmasili sofisticiranije klasifikatore
kao §to su Stabla odluke 1 opSte Bayesian klasifikatore,
posebno u slu¢ajevima skupova podataka sa manjim brojem
zapisa [21]. BayesNet TAN Kklasifikator [22] predstavljaju
prosirenje Naive Bayes modela dajuc¢i i mogucénost dodatnih
zavisnosti. Struktura TAN modela je ista kao i kod Naive Bayes
mreze jedino Sto ¢vorovi listova mogu biti medusobno zavisni,
pored zavisnosti prema klasnoj promenljivoj. 7AN model je
Cesto dobar kompromis izmedu Naive Bayes 1 opste Baiesove
mreze: struktura modela je dovoljno jednostavna da se izbegne
problem detaljisanja (eng. overfitting), ali bi trebalo uzeti u
obzir postojanje jake zavisnosti medu atributima.

III.  STUDIJA SLUCAJA

U zimskom semestru $kolske 2012/13. godine na Visokoj
Skoli elektrotehnike 1 raCunarstva strukovnih studija u
Beogradu, odrzan je on-line kurs (predavanja i laboratorijske
vezbe) Arhitektura i organizacija racunara 1 u okviru programa
daljinskog ucenja. Kurs je kreiran na Moodle open-source LMS
(eng. Learning Management System) platformi [23] za koncept
daljinskog ucenja.

Iz baze podataka LMS Moodle sistema, izdvojen je
obucavajuéi skup od 20 zapisa. Aktivnost studenata na kursu
merena je pomocu sledecih atributa:

e ukupno provedeno vreme u okviru kursa,

e  broj ostvarenih sesija,

e  prosecan broj sesija nedeljno,

e  prosecno vreme u okviru jedne sedmice,

e  prosecno vreme po sesiji,

e  broj procitanih poruka sa foruma,

e  broj poslatih poruka na forum

e bodovi ostvareni na testovima za laboratorijske vezbe,
e  bodovi ostvareni na domacim zadacima,

e prosecni bodovi ostvareni na testovima za samostalnu
proveru znanja,
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e bodovi ostvareni na prvom i drugom kolokvijumu,
e bodovi ostvareni na zavrSnom ispitu
e konacna ocena.

Primenom odgovaraju¢ih metoda diskretizacije [24],
atributi numeric¢kog tipa vrednosti transformisane su u
nominalne (kategorijske). Numericki domen vrednosti atributa
konacna ocena (5,6,7,8,9,10) diskretizovan je rucnom
metodom na tri kategorijske vrednosti (pali, polozili, odlicni) i
to:

e ocenal - pali
e ocene 6,7 - polozili
o ocened, 9, 10 - odlicni

Atribut  konacna ocena je oznacen kao klasni atribut
odnosno promenljiva predvidanja.

IV. POREDENJE ALGORITAMA KLASIFIKACIJE

Za izabrane Kklasifikatorske algoritme postavljeni su
podrazumevani parametri. Testiranje je izvrSeno metodom
unakrsne validacije poznate i kao rotaciona estimacija. Ovom
metodom izvrSena je slucajna podela skupa instanci na k=5
medusobno isklju¢ivih podskupova priblizno iste veliCine.
Postupak ocenjivanja se ponavljao 2 puta, svaki put koristec¢i
razlic¢it podskup kao testni skup.

Za poredenje klasifikatora razmatrani su sledeéi parametri
[14]:

o TP (eng.True Positive) predstavlja broj tacnih
pozitivnih predikcija (stopa pozitivno klasifikovanih
instanci)

e [P (eng. False Postive) predstavlja broj pogresnih
pozitivnih predikcija (stopa negativno klasifikovanih
instanci)

e Preciznost (eng. Precision) izraCunava se po formuli
Pr=TP/(TP+FP) (tacnost klasifikacije).

Rezulati primenjenih algoritama prikazani suu Tabeli 1.

TABELA L. TACNOST KLASIFIKATORA,
STOPE POZITVNO I NEGATIVNO KLASIFIKOVANIH INSTANCI
Algoritmi TP FP Tacnost (%)
BayesNet TAN | 0.622 0.345 62.22
J48* 0.804 0.187 80.44
Naive Bayes* 0.814 0.196 81.44
OneR 0.511 0.266 51.11

Iz Tabele 1 vidi se da su Naive Bayes i1 J48 algoritmi sa
najvecom tacnos$c¢u. Mali obucavajuci skup, a veci broj atributa
uslovio je da Naive Bayes algoritam generiSe klasifikatorski
model najveée taénosti uprkos postojanju nepotpunih podataka.
Rezultati ove studije ukazuju na Cinjenicu da je Naive Bayes

algoritam pogodan za obucavajuce skupove manje od 50
instanci. Medutim, pored Naive Bayesa ne treba zanemariti
rezulate J48 algoritma koji je generisao klasifikatorski model
sa neznatno manjom preciznosc¢u. Dobri rezultati J48 algoritma
mogu se povezati sa kategorijskim tipom atributa i sa
diskretizacijom klasnog atributa na 3 klasne oznake.

V. ZAKLJUCAK

Dobar izbor klasifikatora, naro€ito za izuzetno mali
obucavajuéi skup (Sto je i slucaj u ovoj studiji), je od izuzetne
vaznosti. Prvo, pre same implementacije odabranog
klasifikatorskog algoritma treba znati kakvi su podaci izdvojeni
za analizu. Obrazovni podaci su poprili¢no Cisti, ne sadrze
pogresne vrednosti u velikoj meri, jer se sakupljaju iz baza
podataka, a vrednosti ovih podataka mogu biti numeric¢kog,
kategorijskog tipa.

U ovoj studiji slucaja utvrdeno je da algoritmi Naive Bayes
i J48 generisu precizne klasifikatorske modele na izuzetno
malom obucavaju¢em skupu sa tacnos$¢u predvidanja vecom od
70%. U slucaju malog obucavajuceg skupa (manje od 50
instanci) i atributa numeri¢kog tipa, Naive Bayes se pokazao
kao dobar izbor. Na osnovu naSe analize, za J48 algoritam
moze se zakljuciti da u slucaju malog obucavajuceg skupa
podataka daje dobre rezultate predvidanja ako su podaci
kategorijskog tipa, a klasni atribut moze da ima jednu od tri
klasne vrednosti (pali, polozili, odlicni). OneR algoritam nije
dao znacajne rezultate, a BayesNet TAN bi bio bolja alternativa
za veéi obucavajuci skup.

Za nastavak istrazivanja planirano je proSirenje
eksperimenta sa drugim skupovima obrazovnih podataka
programa za daljinsko ucenje kako bi se navedeni zakljucci
proverili i utvrdili. U cilju povecavanja tacnosti klasifikatorskih
modela malih obucavajuc¢ih skupova predstoji i proucavanje

meta - algoritama koji koriste metod kombinovanja
najpreciznijih klasifikatora.
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ABSTRACT

This paper describes the selection procedure accurate classifiers for
small training dataset. We have used data course Computer
architecture and organization realized in the distance learning
program at the School of Electrical Engineering and Computer
Science Applied Studies in Belgrade. For testing four classifiers
(OneR, J48, Naive Bayes, BayesNet TAN) we have used the method
of cross-validation. Ours results showed that Naive Bayes and the J48
classification algorithm generated model with a precision better than
70%.
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