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Introducere

Domeniul principal de cercetare al tezei de doctorat este extragerea de cunostinte din
date de natura academica. Extragerea de cunostinte din date de natura academica (EDM)
este un domeniu de cercetare in curs de dezvoltare care se concentreaza pe analiza mediilor
educationale din perspectiva extragerii cunostintelor din date. Scopul principal este de a
intelege mai bine fenomenele educationale si de a descoperi, prin tehnici de extragere a datelor,
sabloane ascunse relevante din datele educationale. Tehnicile de extragere a cunostintelor din
date (DM) sunt aplicate in zilele noastre in diferite domenii, inclusiv medicina, bioinformatica,
inginerie software, pentru a descoperi sabloane relevante in bazele de date mari, in special
datorita potentialului lor de a descoperi informatii ascunse din date.

Aplicarea tehnicilor de invdtare automatd in educatie [1] a atras in mod continuu cerceta-
torii din domeniul extragerii de cunostinte din date de natura academicd. Scopul principal
in acest domeniu este acela de a descoperi sabloane relevante in date care provin din diverse
medii educationale. Unul dintre scopurile extragerii cunostintelor din date educationale este
de a oferi informatii suplimentare asupra procesului de Invatare a studentilor si de a oferi
astfel o mai buna intelegere a fenomenelor educationale. Extragerea tiparelor relevante din
procesele educationale ar fi de asemenea utila pentru intelegerea studentilor si a modului lor de
invatare, precum si pentru imbunatatirea rezultatelor educationale (de exemplu, rezultatelor
invatarii). Domeniul extragerii cunostintelor din date educationale a primit in ultima vreme
o atentie considerabild din partea comunitatii de cercetare, deoarece extragerea cunostintelor
ascunse din datele educationale este de interes deosebit pentru institutiile academice si este
utila si pentru imbunatatirea metodologiilor lor de predare si a proceselor de invatare [29].

Extragerea regulilor de asociere (AR) reprezinta o tehnica importanta de analiza si de
extragere a datelor [7] utila in procesele de nvatare automata pentru descoperirea unor tipare
semnificative bazate pe reguli de asociere in seturile de date. Regulile de asociere ordinale
(OAR) [6] au fost propuse ca o clasa particulara a regulilor de asociere care exprima relatii
ordinale intre atributele care caracterizeaza un set de date. Regulile de asociere relationala
(RAR) [4, 3] au fost introduse ca o extensie a regulilor de asociere ordinale, fiind capabile
sa exprime diferite tipuri de relatii non-ordinale intre atributele datelor. Atat extragerea
regulilor de asociere ordinala, cat si relationala, au fost aplicate cu succes pentru a rezolva
probleme care variaza de la sarcinile de extragere a datelor (de exemplu, detectarea defectelor
de proiectare software [18] sau curatarea datelor [4]) pana la clasificarea supervizata (de
exemplu, predictia defectelor software [26]).

Motivatie

Datorita capacitatii lor de a exprima relatii relevante in date, aplicarea regulilor de
asociere relationale (RAR) pe seturi de date academice ar putea oferi abordari noi si efi-
ciente pentru rezolvarea diverselor sarcini EDM. Un exemplu concret in care RAR-urile
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ar fi mult mai semnificative decat AR-urile clasice este legat de domeniul extragerii de
cunogtinte din date de natura academica (EDM) care se refera la seturile de date din mediile
educationale. Intr-un scenariu in care setul de date care trebuie extras contine informatii
privind performanta academica a studentilor (de exemplu, fiecare student este caracterizat
prin notele sale), RAR-urile ar putea sa exprime relatii relevante intre notele studentilor.
Astfel, RAR-urile pot oferi informatii suplimentare in ceea ce priveste predictia performantei
studentilor.

Literatura EDM dezvaluie ca DM este foarte utila in domeniul educational, in special
atunci cand se exploreaza mediul de invatare online [29]. In acest sens, datorit relevantei
sale practice pentru extragerea de date online, problema extragerii incrementale a regulilor
de asociere relationald (IRARM) in contextul unui set de date dinamic, la care se adauga
noi instante este atractiva pentru cercetatorii DM. Intrucas procesele de invatare in mediile
educationale sunt prin natura lor procese online, ideea investigarii perspectivei RAR incre-
mentale asupra EDM apare in mod natural.

Datorita NP-completitudinii sale, problema extragerii tuturor regulilor de asociere relatio-
nald interesante dintr-un set de date este dificila din punct de vedere computational. Pe
masura ce dimensionalitatea setului de date analizat creste, algoritmul clasic de Descoperire
a regulilor de asociere relationald (DRAR) pentru extragerea RAR-urilor interesante esueaza
sa furnizeze setul de reguli intr-un timp rezonabil. In scopul reducerii duratei generale de ex-
tragere, vom investiga o perspectiva de extragere a requlilor de asociere relationale concurente
folosind concurenta pentru procesul de descoperire a RAR-urilor.

In cadrul cercetrii EDM, dezvoltarea unor modele de invatare automata pentru analiza
si predictia performantei studentilor este de mare interes. Ca etapa naturald anterioara
dezvoltarii de noi modele de invatare automata pentru predictia performantei studentilor,
este investigata utilitatea aplicarii unor metode de invatare automatda nesupervizatd in analiza
datelor de performanta academica ale studentilor. Ca pas ulterior, datoritd capacitatii lor
de a descoperi cunostinte semnificative din date, RAR-urile vor fi explorate in contextul
prezicerii performantei academice a studentilor. Mai precis, sunt avute in vedere modele de
tnvatare automatd supervizata bazate pe reguli de asociere relationala.

Pentru a rezuma, cercetarea realizata in teza de doctorat va fi concentrata pe trei directii
principale: (1) contributii conceptuale in domeniul extragerii RAR prin introducerea de noi
abordari pentru extragerea incrementala si concurentd RAR; (2) cercetarea si evidentierea
relevantei si eficientei extragerii regulilor de asociere relationald din seturi de date educationale;
si (3) dezvoltarea modelelor de invatare autornata supervizate si nesupervizate pentru predictia
performantei academice a studentilor bazatd pe RAR-uri si sisteme bazate pe reguli. Mai
precis, obiectivele majore ale cercetarii realizate in aceasta teza sunt: utilizarea extragerii
regulilor de asociere relationala in domeniul EDM; dezvoltarea de noi modele de invatare
automata (bazate in principal pe extragerea RAR) pentru a prezice performanta academica
a studentilor; dezvoltarea unei versiuni concurente a algoritmului de extragere a RAR pentru
a reduce timpul de calcul al procesului de extragere si investigarea unei versiuni incrementale
a algoritmului de extragere RAR, care ar fi adecvata In scenarii de extragere online in care
sunt adaugate noi instante la setul de date care urmeaza sa fie extras.

Structura tezei

Restul tezei este structurat dupa cum urmeaza.
Capitolul 1 prezinta principalele concepte privind EDM si extragerea regulilor de asociere,
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impreuna cu problemele pe care intentionam sa le abordam din perspectiva computationala.
Importanta EDM in contextul invatarii automate este subliniata in sectiunea 1.1. Abordam
concepte de Invatare supervizata si nesupervizata si prezentam o imagine cuprinzatoare a
literaturii asupra lucrarilor de cercetare existente in acest domeniu. De asemenea, includem
o prezentare a literaturii despre predictia performantei instructorilor gi alte studii EDM.
Sectiunea 1.2 prezinta conceptele fundamentale de seturi frecvente si reguli de asociere cla-
sice, precum gsi o descriere cuprinzatoare a regulilor de asociere relationale, definitia acestora
si un exemplu practic. In aceast’ sectiune este de asemenea prezentata o imagine de ansam-
blu a literaturii existente privind extragerea regulilor de asociere incrementale si concurente.
Ultima parte a acestui capitol, sectiunea 1.3 introduce trei modele de invatare automata fun-
damentale: retele neuronale artificiale, paduri aleatoare de arbori si retele cu auto-organizare,
care vor fi ulterior folosite pentru predictia performantei studentilor.

Capitolul 2 prezinta cercetarea originala asupra extragerii incrementale a regulilor de
asociere relationala in contextul seturilor de date dinamice, precum gi extragerea concurenta
a RAR. In sectiunea 2.1 introducem o noud metods incrementald numiti ertragerea incremen-
tala a regulilor de asociere relationala (IRARM). Prin IRARM intentionam s ajustam pro-
gresiv RAR-urile interesante descoperite intr-un set de date original care este ulterior extins cu
noi instante primite. Obiectivul nostru este obtinerea unui timp de calcul redus in comparatie
cu cel obtinut prin intermediul metodei DRAR aplicate de la zero pe setul de date extins.
Mai mult, este prezentatd metodologia utilizata pentru TRARM, cu algoritmul de calcul si
o defalcare a celor doua etape numite filtering si extending. Sunt efectuate experimentele
pe doua studii de caz pentru a evalua si evidentia eficienta timpului de extragere IRARM.
Sectiunea 2.2 introduce o noua abordare de extragere concurenta numita CRAR extragerea
concurentd a regulilor de asociere relationald. Noua metoda foloseste concurenta pentru de-
scoperirea, RAR-urilor si scade considerabil timpul de extragere. Performanta CRAR din
punct de vedere al timpului de calcul este evaluata si comparata cu algoritmul secvential
DRAR. O prezentare exhaustiva a algoritmului CRAR este inclusd impreuna cu functiile
pentru generarea candidatilor (candidate generation), partitionare (partitioning) si gener-
area regulilor (rule generation) pe mai multe fire de executie. Evaluarile experimentale sunt
efectuate pe noua seturi de date disponibile public din diverse domenii: inginerie software,
extragere de date educationale gi bioinformatica. Implementarea CRAR pe seturile de date
mentionate anterior demonstreaza ca timpul de rulare al algoritmului C RAR este semnificativ
mai mic in comparatie cu metoda DRAR aplicata de la zero.

Capitolul 3 prezinta contributiile si rezultatele originale privind dezvoltarea modelelor de
invatare nesupervizate in contextul EDM. Sectiunea 3.1 exploreaza doua modele de invatare
automata nesupervizata, in special retele cu auto-organizare si extragerea regulilor de asociere
relationald pentru a evalua performanta studentilor in medii academice. Analiza se realizeaza
pe un set de date academice reale in care atributele fiecarei instante reprezinta performanta
studentilor la un anumit curs academic, de-a lungul unui semestru. Studiul nostru dezvéaluie
potentialul celor doua tehnici de invatare nesupervizata de a identifica sabloane relevante si
relatii in cadrul datelor academice care sunt valoroase pentru predictia realizarilor academice
ale studentilor. In sectiunea 3.2 extragerea RAR clasica si metoda I RARM anterior introduse
in sectiunea 2.1 sunt testate i evaluate in contextul datelor educationale. Experimentele sunt
efectuate avand in vedere doua studii de caz si un total de patru seturi de date academice.
Studiul subliniaza importanta si eficacitatea extragerii RAR (atat incrementale, cat si clasice)
pentru descoperirea cunostintelor si sabloanelor semnificative din datele educationale.

Capitolul 4 descrie contributiile noastre in dezvoltarea modelelor de invatare supervizata
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pentru predictia performantei studentilor. Sectiunea 4.1 analizeaza metode supervizate utile
pentru predictia performantei studentilor in medii academice. Doua modele de regresie,
paduri aleatoare de arbori (RF) si retele neuronale artificiale (ANN), sunt cercetate din
punct de vedere al performantei predictiei. Experimentele sunt efectuate pe trei seturi de date
academice reale care contin notele obtinute de studenti in timpul semestrului la diferite cursuri
la nivel de licenta. Performanta predictiei este masurata folosind rdddacina pdtrata a erorii
medii patratice (RMSE) si masura F' - score. Este prezentata, de asemenea, o discutie cu
privire la rezultatele obtinute, precum si o comparatie cu alte lucrari din domeniu. Sectiunea
4.2 introduce un nou model de clasificare, SPRAR (predictia performantei studentilor folosind
requli de asociere relationala) pentru predictia rezultatului final al unui student la o anumita
disciplind academica (pe baza notelor primite in timpul semestrului) folosind reguli de asociere
relationald (RAR). Experimentele sunt efectuate utilizand trei seturi reale de date academice.
Performanta clasificatorului SPRAR pe studiile de caz considerate este comparata cu lucrari
similare existente, fiind superioara rezultatelor obtinute de abordari propuse in literatura. Un
studiu comparativ asupra modelului de clasificare SPRAR introdus anterior este efectuat in
continuare in sectiunea 4.3. In aceasti sectiune sunt introduse trei noi scoruri de clasificare,
care sunt utilizate in etapa de clasificare a SPRAR. Performanta lor este analizata pe
aceleasi seturi de date academice reale utilizate in cercetarea initiala din sectiunea 4.2 si este

comparata cu rezultatele similare existente in literatura.

Contributii originale

Teza are trei contributii majore, care sunt cuprinse in Capitolele 2, 3 si 4 dupa cum
urmeaza;

1. Contributii conceptuale in domeniul DM, in special in directia exragerii incrementale
si concurente a RAR, introduse in capitolul 2 gi publicate in lucrarile originale [25] si

[14].

e O metoda de extragere incrementala, numita TRARM extragerea incrementald a
regulilor de asociere relafionald, este introdusa in sectiunea 2.1 pentru a extrage
eficient toate RAR~urile interesante dintr-un set de date care a fost marit (adica
s-au adaugat noi entitati) [25]. TRARM adapteaza setul tuturor RAR-urilor in-
teresante descoperite anterior in setul de date initiale pentru a calcula noul set
al tuturor RAR-urilor care sunt interesante in setul de date extins. Algoritmul
IRARM este evaluat experimental pe doua seturi de date disponibile public. Ex-
perimentele efectuate subliniaza faptul ca IRARM este capabil s& returneze setul
complet de RAR-uri interesante mai eficient decat in cazul aplicarii algoritmului
de extragere de la zero pe setul de date extins. Lucrarea originala a fost publicata
in [25].

e In sectiunea 2.2 este introdusid o noua abordare denumita C'RAR care presupune
extragerea concurenta de requli de asociere relationale. Eficacitatea extragerii este
validata empiric pe noua seturi de date disponibile public. Reducerea timpului
de extragere atunci cand se utilizeaza C RAR comparativ cu algoritmul secvential
DRAR subliniaza faptul ca acesta poate fi aplicat cu succes in diferite scenarii
practice de extragere a datelor. Lucrarea originala a fost publicata in [14].

2. Noi modele de invatare nesupervizata in domeniul EDM, mai precis pentru predictia
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performantei studentilor (SPP) sunt introduse in capitolul 3 si au fost publicate in
lucrarile originale [9], [8] si [10].

e Modele de tnvatare nesupervizatd pentru analiza datelor de performanta academica
a studentilor sunt propuse in sectiunea 3.1. Experimentele efectuate utilizand
un set de date academice reale au evidentiat potentialul modelelor de invdtare
nesupervizatd pentru descoperirea cunostintelor semnificative in cadrul datelor
educationale. Lucrarile originale a fost publicate in [10] si [8].

e Am investigat gi am evidentiat relevanta si eficacitatea extragerii regulilor de
asociere relationala din seturile de date educationale in sectiunea 3.2. Ezxtragerea
incrementald a requlilor de asociere relationald folosind abordarea IRARM intro-
dusa anterior in Capitolul 2 este aplicata In contextul EDM, subliniind relevanta
si eficacitatea ei. Lucrarea originala a fost publicata in [9].

3. Noi modele de tnvdatare automatd supervizata pentru SPP, construite pe sisteme bazate
pe reguli si RAR~uri sunt dezvoltate in Capitolul 4 si au fost publicate in lucrarile
originale [13], [15] si [11].

e In sectiunea 4.1 realizam un studiu asupra aplicarii a douda modele de regre-
sie, paduri aleataore de arbori (RF) si retele neuronale artificiale (ANN), pen-
tru predictia performantei academice a studentilor. Pentru fiecare regresor, doua
modele de calcul sunt introduse pentru predictia notei finale la examen pentru un
student, bazata pe notele sale primite in timpul unui semestru academic. Lucrarea
originala a fost publicata in [13].

e In sectiunea 4.2 introducem un nou model de clasificare, SPRAR (predictia per-
formantei studentilor folosind reguli de asociere relationald) pentru predictia, pe
baza notelor primite in timpul semestrului, rezultatului final al unui student la o
anume disciplina academica folosind regulile de asociere relationala (RAR). Ex-
perimentele sunt efectuate pe trei seturi de date academice reale colectate de la
Universitatea Babes-Bolyai din Romania. Performanta clasificatorului SPRAR pe
studiile de caz considerate este comparata cu cea a clasificatorilor existenti pentru
predictia performantei studentilor, fiind superioara acestora. Lucrarea originala a
fost publicata in [15].

e Un studiu comparativ asupra modelului de clasificare introdus anterior SPRAR
este efectuat In continuare in sectiunea 4.3. Trei noi scoruri de clasificare sunt
introduse 1n aceastd sectiune gi sunt utilizate in etapa de clasificare a SPRAR.
Performanta lor este analizatd pe aceleasi seturi reale de date academice utilizate
in lucrarea originala [15] si comparata cu rezultatele similare existente in literatura
de specialitate. Lucrarea originala a fost publicata in [11].



Capitolul 1

Concepte introductive

In acest capitol prezentam conceptele fundamentale cunoscute legate de domeniul ex-
tragerii de cunostinte din date de naturda academica (EDM), precum si principalele concepte
legate de modelele de calcul pe care le vizam in cercetarea noastra.

1.1 Extragerea de cunostinte din date de natura academica
(EDM)

Tehnicile extragerii de cunostinte din date (DM) sunt des aplicate in prezent in diverse
domenii, inclusiv medicina, inginerie software, bioinformatica, pentru a descoperi gabloane
relevante in bazele de date mari, in special datorita potentialului acestora de a descoperi
informatii ascunse in seturile de date.

Aplicarea tehnicilor DM in educatie [1] a atras cercetatori atat din DM cat si din cercetarea
educationala si astfel a aparut o noua disciplind de cercetare interdisciplinara cunoscuta sub
numele de extragerea de cunostinte din date de naturd academica (EDM). Principalul accent
in EDM este de a dezvolta metode de extragere a cunostintelor din date care provin din diverse
sisteme de informatii gi medii educationale. Prin extragerea de cunostinte din seturile de date
educationale, scopul EDM este de a intelege mai bine procesul de invatare al studentilor si,
astfel, de a oferi informatii suplimentare asupra fenomenelor legate de educatie.

EDM este un domeniu de cercetare in dezvoltare in care conceptul care sta la baza lui este
acela de a aduce perspectiva extragerii de cunostinie din date In medii educationale. Scopul
principal este de a intelege mai bine fenomenele legate de educatie prin extragerea tiparelor
ascunse semnificative din datele educationale folosind tehnici de extragere a datelor.

Extragerea sabloanelor relevante din procesele educationale ar fi de asemenea utila pen-
tru intelegerea studentilor si a modului in care Invata, precum si imbunatatirea rezultatelor
educationale (de exemplu, rezultatele invatarii). EDM a primit in ultimul timp o atentie con-
siderabila din partea comunitatii de cercetare, deoarece extragerea cunostintelor ascunse din
datele educationale este de interes deosebit pentru institutiile academice si este de asemenea
utild pentru imbunatatirea metodologiilor de predare si a proceselor de invatare [29].

1.2 Extragerea regulilor de asociere din date

In aceastd sectiune prezentam conceptele fundamentale legate de extragerea regulilor de
asociere relationald (RAR) [3]. Extragerea regulilor de asociere (AR) reprezinta o impor-
tantd metoda de analiza a datelor si tehnica de extragere a cunostintelor [7] aplicata in
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diferite sarcini legate de invdtarea automatd pentru descoperirea modelelor relevante bazate
pe reguli in seturile de date. Regulile de asociere ordinala (OAR) [6] au fost propuse ca o
clasa particulara de AR care exprima relatii ordinale intre atributele care caracterizeaza un
set de date. Regulile de asociere relationald (RAR) [5, 3] au fost introduse ca o extensie a
OAR-urilor capabile sa exprime diferite tipuri de relatiile neordinale intre atributele datelor.

Regulile de asociere (AR) clasice [33] nu iau in considerare relatiile care pot aparea intre
valorile atributelor, ci numai co-ocurenta lor. Spre deosebire de acestea, requlile de asociere
ordinala (OAR) [24] exprima relatii ordinale care apar frecvent in date. Dar pot exista si
relatii informative intre valorile atributelor care nu sunt ordinale.

Notiunea de regula de asociere relationala (RAR) este definita in urmatoarele paragrafe.

Consideram o multime D = {d1,ds, ..., d,} de instante sau inregistrari. Fie Q = (aq, ...,
am,) un sir de m atribute care caracterizeaza fiecare instanta din setul de date D. Fiecare
atribut a; ia valori intr-un domeniu nevid si non-fuzzy A;, care contine si o valoare nuld
(vida). Notam cu ¥(dj, a;) valoarea atributului a; pentru o instanta d;.

Notam cu 7 multimea tuturor relatiilor posibile (care nu sunt neaparat ordinale) care
pot fi definite intre doua domenii A; si A;.

Definition 1. O regula de asociere relationald [3] este o expresie (ai,, iy, Gig, - .., Gi,) =
(ailTlaizTQGig .- 'Th—laih)a unde {aipaiza Qjgy - - - 7aih} c Qa Ay, # iy, s kvp = 17 R hv k 7£ p
si Tx € T este o relatie pe A, x Ay, A, fiind domeniul atributului a;, .

a) Daca a;,ai,,...,a; nu lipsesc din m instante din setul de date atunci numim s = ™

suportul regulii.

b) Daca notam cu D’ C D setul de instante unde a;,, a;,, Gis, - - ., a;, nu lipsesc si toate

h
relatiile

\Ij(dﬁ ai1)T1\Il(dj7 a’iQ)? \P<dj7 ai2)T2\II(djv ai3)7 IR \Il(djv aih—1)Th*1\II(dj7 a’ih)

|D’]

au loc pentru fiecare instanta d din D’ atunci numim ¢ = = confidenta regulii.

RAR-urile interesante au fost definite in [3] ca acele reguli care au atat suportul cat si
confidenta mai mari sau egale cu un prag minim specificat. Pentru extragerea RAR-urilor
interesante, un algoritm de tip Apriori, numit DRAR (descoperirea regulilor de asociere
relationala) a fost propus in [16] ca o extensie a algoritmului DOAR introdus in [6] pentru
descoperirea. OAR-urilor.

Algoritmul DRAR consta in generarea iterativa a RAR-urilor, incepand cu regulile de
lungime 2, apoi continuadnd cu regulile de lungime 3, s.a.m.d. Setul de reguli de lungime 2
este filtrat pentru a determina regulile interesante (adica acele reguli care verifica suportul
minim si cerintele legate de confidenta). La un pas dat, pentru determinarea RAR-urilor de
o anumita lungime [, incepem de la setul de RAR-uri interesante de lungime [ — 1 generate
la pasul anterior. Acest set este folosit pentru a genera prin alaturare noi posibile RAR-uri
interesante, numite reguli candidat, care vor fi filtrate pentru a pastra doar regulile care
sunt interesante. Dupéa ce se genereaza RAR-uri interesante de lungime [, procesul iterativ
continua cu generarea regulilor de lungime /4 1. Procesul se opreste atunci cand nu mai sunt
descoperite noi RAR-uri interesante.
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1.3 Modelele de invatare automata folosite

Aceasta sectiune prezinta modelele de Invatare supervizata si nesupervizata utilizate
in teza pentru predictia performantei academice a studentilor: retele neuronale artificiale,
paduri aleatoare de arbori §i retele cu auto-organizare.

1.3.1 Retele neuronale artificiale

Retelele neuronale artificiale sunt utilizate pe scara larga ca modele de Invatare super-
vizata pentru diverse aplicatii cum ar fi recunoasterea tiparelor din date, recunoasterea vor-
birii [31], predictia [23], identificarea si controlul sistemelor. In mod similar sistemelor neu-
ronale biologice, retelele neuronale artificiale [28] constau dintr-un set de unitati de calcul
dens interconectate, numite neuron.

O retea neuronald artificiala (ANN) [35] este un sistem adaptiv care invata o coresponden-
ta (o functie de intrare/iesire) din date, prin reglarea autonoma a parametrilor sistemului in
timpul fazei de antrenament. Parametrii retelei obtinuti dupa finalizarea antrenamentului
sunt folositi in continuare pentru a rezolva problema curenta (faza de testare).

Intr-un scenariu de invatare supervizata, o instanta de intrare este prezentata retelei
neuronale artificiale impreuna cu tinta corespunzatoare de iesire [27]. Aceste exemple de
intrare-iegire sunt adesea furnizate de un supervizor extern. O eroare este reprezentata prin
diferenta dintre iegirea dorita si iegirea sistemului. Aceasta informatie de eroare este propa-
gata inapoi in retea si parametrii sistemului sunt ajustati prin requla de invatare. Reteaua
neuronald artificiala este construitd folosind o procedura iterativa al cirei obiectiv este de a
reduce la minimum eroarea obtinuta, care este denumita in mod obisnuit requla de invdtare.
Acest proces se repeta pana cand se obtine o performanta acceptabila. Algoritmul pentru
construirea modelului ANN se numesgte algoritmul de propagare inapoi (backpropagation).

1.3.2 Paduri aleatoare de arbori

Padurile aleatoare de arbori (RF) [2] sunt o metoda de invatare bazatd pe ansambluri
constand din agregarea mai multor predictori de tip arbore de decizie. In timpul procesului
de constructie al fiecarui arbore individual, se considera pentru analiza numai o submultime
aleatoare de caracteristici si o submultime aleatoare de exemple de instruire. In acest fel,
se evita supraantrenarea si se obtine o stabilitate mai buna pentru generalizare. Eroarea de
generalizare a padurilor converge la limita, deoarece numarul arborilor din padure devine
mare, datorita legii numerelor mari. Aceasté eroare depinde de puterea arborilor individuali
din padure si de corelatia dintre ei. Folosind o selectie aleatoare de functii pentru a imparti
fiecare nod se produc rate de eroare care se compara favorabil cu algoritmul Adaboost [34],
dar sunt mai robuste in ceea ce priveste zgomotul. Fiind construite pe arbori de decizie,
padurile aleatoare de arbori pot fi utilizate in probleme de clasificare gi regresie.

1.3.3 Retele cu auto-organizare

Retelele cu auto-organizare (SOM) sunt modele de invatare nesupervizata, de asemenea
cunoscute in literatura de specialitate sub numele de har{i topografice Kohonen, au fost in-
troduse de Teuvo Kohonen si sunt utilizate pe scara larga ca instrumente pentru vizualizarea
datelor de dimensiuni mari. SOM-urile sunt legate de retelele neuronale artificiale (ANN) din
literatura si de invatarea competitiva. In invatarea competitivd, neuronii de iegire concureaza
pentru a fi activati. O refea cu auto-organizare [32] este instruita folosind un algoritm de
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invatare nesupervizata (algoritmul lui Kohonen) pentru a realiza o corespondenta, folosind
o asociere neliniara, intre spatiul de intrare continuu format din instante multidimensionale
si un spatiu de iesire discret (de obicei bidimensional) numit harta [19]. Corespondenta care
pastreazd topologia este principala caracteristica oferita de un SOM. Aceasta inseamna ca
instantele de intrare care sunt aproape una de cealalta in spatiul de intrare vor fi, de aseme-
nea, aproape una de cealaltd pe harta (spatiul de iegire). Astfel, un SOM este capabil sa
furnizeze grupe de instante de date similare [22].

Retelele cu auto-organizare sunt o clasa de retele neuronale artificiale care utilizeaza o
functie de vecinatate pentru a mentine caracteristicile topologice ale spatiului de intrare.
SOM-urile folosesc invatarea nesupervizata pentru antrenament si ele sunt unul dintre cele
mai inovatoare tipuri de retele neuronale artificiale din literatura de specialitate actuala.
Algoritmul SOM foloseste nodurile (neuronii) din retea in maniera nesupervizata si compet-
itiva, neuronii concurand intre ei pentru a raspunde la un subset de date primite. Reteaua
cu auto-organizare pastreaza topologia spatiului de intrare, care este pus in corepondenta
cu unul de dimensiune mica, de obicei un spatiu bidimensional, denumit harta. Reducerea
dimensionalitatii prin pastrarea topologiei inseamna ca punctele de date de intrare vecine sau
similare vor fi transformate in unitati apropiate in spatiul de iegire [21]. Prin urmare, SOM-
urile pot fi privite ca un instrument de vizualizare a datelor de dimensiune mare, precum si
ca un instrument de grupare.



Capitolul 2

Noi abordari in extragerea
cunostintelor din date

Acest capitol introduce contributiile tezei noastre de doctorat in domeniul extragerii de
cunostinte din date, mai precis in dezvoltarea de noi abordari privind extragerea incrementald

si concurentd a regulilor de asociere relationala.

2.1 O abordare privind extragerea incrementala a regulilor de
asociere relationala

In primul rand, o noud metoda incrementald numita TRARM (extragerea incrementald a
regulilor de asociere relationald) este introdusa si evaluata in termeni de eficienta a timpului
de executie. TRARM 1igi propune sa identifice RAR-urile interesante dintr-un set de date
de natura dinamica, ceea ce inseamna ca noi instante sunt adaugate treptat la setul de date
initial. Caracteristic pentru TRARM este cid adapteaza RAR-urile relevante descoperite
anterior fara a necesita o rescanare a intregului set de date actualizat, spre deosebire de
metoda DRAR. Eficacitatea IRARM este evaluata prin experimente efectuate pe doua seturi
de date disponibile public, iar rezultatele evidentiaza capacitatea IRARM de a imbunatati
semnificativ timpul de extragere comparativ cu DRAR.

Pe viitor, vor fi luate In considerare mai multe seturi de date, pentru a extinde si mai
mult evaluarea TRARM. De asemenea, ne propunem sa investigam conditiile exacte in
care este mai eficient sa se aplice metoda incrementalda TRARM decat sa se ruleze de la
zero algoritmul offline DRAR. Mai mult, ne propunem sa utilizam IRARM in sarcini de
extragere a datelor dinamice concrete, cum ar fi predictia defectelor software incrementald
sl extragerea incrementald de cunostinte din date educationale (extragerea cunostintelor din
date educationale [30]). In plus, intentionam sa investigam o abordare incrementala adaptiva
pentru extragerea requlilor de asociere relationald, in care atat functii noi, cat si obiecte
noi sunt adaugate la setul de date extrase. Pentru imbunatatirea eficientei procesului de
extragere, va fi de asemenea avuta in vedere o abordare distribuita.
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2.2 O abordare privind extragerea concurenta a regulilor de
asociere relationala

A doua sectiune a acestui capitol introduce o noua abordare privind extragerea con-
curentd a RAR, numita CRAR (extragerea concurenta a regulilor de asociere relationald).
Programarea concurenta este frecvent utilizatd pentru a imbunatati performanta, exploatarea
resurselor gi, de asemenea, pentru a dezvolta sisteme tolerante la erori si scalabile. Algorit-
mul CRAR a fost dezvoltat pe aceste principii cu scopul de a furniza un timp de extragere
mai bun in procesul de descoperire RAR. Efectuam o evaluare experimentala detaliata a
CRAR, realizand experimente pe noud seturi de date disponibile public din diverse domenii:
extragerea datelor educationale, predictia defectelor software, bioinformatica. C RAR ofera
o valoare semnificativ imbunatatita a timpului de exceutie, prin reducerea timpului de ex-
tragere in medie cu 52,3 % in comparatie cu algoritmul clasic DRAR. Abordarile prezentate
in capitolul curent sunt lucrari de cercetare originale publicate in [25] si [14].

Pe viitor, ne propunem sa investigam optimizari ale CRAR, cum ar fi cresterea volu-
mului de calcule efectuate In paralel, In special calculul RAR-urilor binare, care ar creste
eficienta scalarii si accelerarea paralelizarii algoritmilor. Pentru a evidentia mai bine util-
itatea CRAR, intentionam sa utilizdm extragerea regulilor de asociere relationala pentru
probleme concrete de clasificare supervizata din inginerie software bazata pe cautare (de ex.
predictia defectelor software [27]) si extragerea de cunostinte din date educationale [9]) (cum
ar fi predictia performantei studentilor). Cercetari suplimentare vor fi, de asemenea, axate
pe extinderea abordarii introduse de CRAR in aceasta lucrare pentru extragerea regulilor de
asoctere relationald graduald [17] in loc de RAR-urile clasice (non-fuzzy sau negraduale).



Capitolul 3

Noi modele de invatare
nesupervizata in extragerea
cunostintelor din date de natura
academica

In acest capitol prezentam contributiile noastre la dezvoltarea modelelor de invatare ne-
supervizata pentru analiza datelor de performanta academica a studentilor. Sectiunea 3.1
evalueaza retele cu auto-organizare si modele de extragere a regulilor de asociere relationala
in ceea ce priveste potentialul lor de a detecta tipare relevante din seturi de date academice
ale studentilor, mai precis performantele studentilor reflectate in notele obtinute pe parcursul
unui semestru. Sectiunea 3.2 investigheaza algoritmul TRARM (extragerea incrementald a
regulilor de asociere relationald) in contextul datelor educationale. Experimentele sunt efec-
tuate pe patru seturi de date si evidentiaza potentialul si relevanta extragerii incrementale
a regulilor de asociere relationala in descoperirea cunostintelor semnificative din datele aca-
demice. Abordarile prezentate in capitolul curent sunt lucrari de cercetare originale publicate
in [9], [8] si [10].

3.1 Utilizarea modelelor de invatare nesupervizata pentru anal-
iza performantei academice a studentilor

In aceast’ sectiune investigam utilitatea a doua tehnici de tnvatare automata nesupervizata
(retele cu auto-organizare si extragerea regulilor de asociere relationald din cunostinte) in
analiza performantei academice a studentilor, cu scopul mai larg de a dezvolta noi modele
de Invatare automata pentru predictia performantei studentilor. Rezultatele experimentale
obtinute prin aplicarea modelelor de invatare nesupervizata mentionate mai sus pe un set de
date reale colectate de la Universitatea Babes-Bolyai subliniaza eficacitatea lor In extragerea
relatiilor si regulilor relevante din datele educationale care poate fi utilda pentru a prezice
performanta academica a studentilor.

Abordarea din aceasta sectiune a fost introdusa in lucrarile noastre originale [10] si [8].

RAR-urile nu au fost utilizate pana in prezent pentru analiza seturilor de date academice.
In conformitate cu cunostintele noastre, un studiu similar nu a fost efectuat in literatura de

specialitate.
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Aceasta sectiune a examinat doud modele de invatare nesupervizata, retele cu auto-
organizare si extragerea requlilor de asociere relationala din cunostinte, in contextul analizei
seturilor de date referitoare la performanta studentilor. Experimentele efectuate pe un set
de date real colectate de la Universitatea Babeg-Bolyai, Romania, au evidentiat potentialul
instrumentelor de extragere a cunostintelor bazate pe invatare nesupervizata pentru a de-
tecta gsabloane relevante cu privire la performanta academica a studentilor. Studiul curent
reprezinta punctul de plecare al cercetarilor noastre ulterioare in vederea obtinerii unei mai
bune intelegeri a proceselor de invatare ale studentilor si a dezvoltarii unor noi metode de
invatare automata pentru prezicerea performantelor academice ale studentilor.

Cercetari viitoare vor fi realizate pentru a extinde evaluarea experimentala la alte seturi
de date academice si pentru a interpreta RAR-urile interesante extrase. Pentru cresterea
performantei procesului de invatare nesupervizat, vom continua cercetarea metodelor de de-
tectare a anomaliilor si a instantelor aberante in date. In plus, vom analiza o faza post-
procesare pentru filtrarea setului de RAR-uri extrase pentru eliminarea regulilor care se
suprapun in mai multe clase. In plus, un model de clasificare bazat pe RAR va fi avut in
vedere pentru a prezice performanta academica a studentilor. De asemenea, vom cerceta alte
tehnici de invatare automata bazate pe clasificare si regresie pentru predictia performantei
studentilor (de exemplu paduri aleatoare de arbori).

3.2 Extragerea incrementala a regulilor de asociere relationala
din seturi de date de natura academica

Eztragerea incrementala a regulilor de asociere relationald (IRARM) a fost introdusa
anterior ca o metoda eficienta de extragere online a cunostintelor din date pentru extragerea
dinamica a regulilor de asociere relationala (RAR-uri) interesante dintr-un set de date di-
namic (si anume un set de date care este extins cu noi instante). Studiul realizat in aceasta
sectiune a fost introdus in lucrarea originala [9] si are ca scop sa sublinieze eficacitatea RAR
si IRARM ca metode de extragere in contexte de extragere a cunostintelor din date de
naturd academicd. Experimentele efectuate pe diverse seturi de date academice evidentiaza
potentialul utilizarii requlilor de asociere relationald pentru descoperirea cunostintelor rele-
vante din date academice.

In aceastd sectiune abordam problema extragerii incrementale a regulilor de asociere
relationald (IRARM) in contextul EDM. Procesul de extragere incrementala a RAR-urilor
este adecvat in special pentru scenariile DM online, unde setul de date care urmeaza sa fie
extras este dinamic si astfel este extins continuu cu fluxuri de date sosite in timp real. In ast-
fel de situatii, abordarea I RARM urmareste adaptarea progresiva a RAR-urilor interesante
identificate intr-un set de date, atunci cand este extins cu noi instante. Intrucat procesele de
invatare din mediile educationale sunt prin natura procese online, ideea investigarii perspec-
tivei IRARM in EDM apare in mod natural. Literatura EDM dezvaluie si ea cd DM este
foarte utila In domeniul educational, in special atunci cand se exploreaza mediul de Invatare
online [29].

Contributia sectiunii este rezumata dupa cum urmeaza. In primul rand, subliniem relevan-
ta extragerii RAR-urilor in domeniul eztragerii cunostintelor din date de naturd academicd
(EDM) cu scopul de a descoperi tipare semnificative in cadrul seturilor de date educationale.
In al doilea rand, extindem evaluarea experimentalda a extragerii incrementale a requlilor
de asociere relationala (IRARM) [25] pentru mai multe studii de caz EDM. Eficacitatea
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IRARM este subliniatad prin reducerea timpului de extragere obtinut atunci cand se utilizeaza
IRARM comparativ cu extragerea RAR-urilor de la zero cand setul de date este extins cu
noi instante. Studiul realizat in aceasta lucrare este inedit in literatura de specialitate EDM,
intrucat nici abordarea prin extragerea incrementala a RAR-urilor si nici cea prin extragerea
clasica a acestora nu au fost aplicate pe seturi de date academice pana in prezent.

In aceastd sectiune am investigat aplicarea extragerii clasice gi incrementale a RAR-urilor
pentru descoperirea cunostintelor in seturi de date din medii educationale, cu scopul de a
descoperi gabloane semnificative din seturi de date educationale. Relevanta descoperirii RAR-
urilor in seturile de date academice a fost accentuata in contextul procesului de invatare a
studentilor, oferind informatii suplimentare asupra fenomenelor legate de educatie. In plus,
eficacitatea extragerii incrementale a RAR-urilor in scenariile EDM online a fost evidentiata
prin mai multe studii de caz.

Cercetari viitoare vor fi efectuate pentru a extinde evaluarea experimentala a ITRARM
la alte sarcini EDM, pentru a-i testa in continuare performanta. Va fi cercetata extragerea
incrementald adaptativd a RAR-urilor pentru seturi de date academice, in cazul in care la
setul de date sunt adaugate atat instante noi, cat si functii noi. In plus, intentionam sa
aplicam RAR, RAR gradual [17] si algoritmul de extragere ITRARM in scenarii EDM de
invatare supervizata, cum ar fi prezicerea performantei academice a studentilor.



Capitolul 4

Modele de invatare supervizata
pentru predictia performantei
studentilor

In acest capitol prezentam contributiile noastre in dezvoltarea modelelor de invatare su-
pervizata pentru predictia performantei studentilor.

Efectuam in [13] o analiza a metodelor de invatare supervizata pentru predictia performan-
tei studentilor in medii academice. Experimentele sunt efectuate pe trei seturi de date aca-
demice reale gi investigheaza eficacitatea a doud modele de regresie paduri aleatoare de arbori
(RF) si retele neuronale artificiale (ANN) in predictia performantei academice a studentilor.
In lucrarea de cercetare [15] introducem un nou model de clasificare numit SPRAR (predictia
performantei studentilor folosind reguli de asociere relationald). SPRAR este utilizat pentru
a prezice rezultatele finale obtinute de studenti la un anumit curs academic, pe baza notelor lor
primite in timpul semestrului. Evaluarea este realizata pe trei seturi de date academice reale
colectate de la Universitatea Babes-Bolyai din Roméania. Se compara clasificatorul SPRAR
din punct de vedere al performantei cu clasificatorii supervizati din lucrari existente. Ex-
perimentele efectuate evidentiaza ca SPRAR depaseste predictorii performantei studentilor
propusi anterior intr-o mare majoritate a cazurilor. Lucrarea originala fost publicata in [15].

Abordarile prezentate in capitolul curent sunt lucrari de cercetare originale publicate in
[13], [15] si [11].

4.1 O analiza a metodelor de invatare supervizata pentru
predictia performantei studentilor in medii academice

Aceasta sectiune analizeaza performanta modelelor de clasificare si regresie supervizate
pentru predictia performantei academice a studentilor. Investigam eficienta diferitelor modele
de Invatare automata supervizata si ne propunem sa prezicem nota finala a studentilor la o
anumita disciplind academica pe baza performantei lor din timpul semestrului. Prezentarea
din aceasta sectiune se bazeaza pe lucrarea originala [13].

In aceasti sectiune realizam un studiu privind aplicarea a doua modele de regresie, padure
aleatoare de arbori (RF) si retele neuronale artificiale (ANN), pentru predictia performantei
academice a studentilor. Pentru fiecare regresor, sunt prezentate cate doua modele de calcul
(unul de regresie si unul de clasificare) pentru a prezice nota studentului la examenul final
pe baza notelor sale primite in timpul unui semestru academic. Rezultatele obtinute pe trei
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seturi de date reale colectate de la Universitatea Babes-Bolyai, Romania dezvaluie ca regre-
sorii supervizati sunt utili pentru identificarea mijloacelor de crestere a calitatii proceselor
educationale. In conformitate cu cunostintele noastre, un studiu similar nu a fost realizat
pana acum in literatura EDM. Clasificatorii RF au fost aplicati in literatura, dar in alte
sarcini decat cea avuta in vedere in aceasta lucrare.

Pentru a rezuma, scopul studiului realizat in aceasta sectiune este de a raspunde la
urmatoarele intrebari de cercetare:

RQ1 Care este potentialul modelelor de regresie supervizata pentru a prezice nota de la
examenul final al studentilor pe baza notelor primite in timpul semestrului?

RQ2 In ce masura selectarea caracteristicilor imbunatateste acuratetea prezicerii performantei
studentilor?

RQ3 Cum se comparid modelele de invatare supervizata utilizate In aceasta lucrare cu alte
lucrari conexe din literatura de specialitate in termeni de predictie a performantei?

Studiul din aceasta sectiune a fost realizat cu scopul de a evidentia eficacitatea modelelor
de regresie supervizata in prezicerea performantei academice a studentilor.

Experimentele efectuate pe trei seturi de date continand date academice reale colectate
de la o universitate din Roménia au subliniat ca, in general, RF sunt cel mai bun model
de regresie pentru a prezice nota finala a studentilor pe baza notelor primite in timpul unui
semestru academic. Pentru experimentul efectuat am observat ca regresorul SVM furnizeaza
rezultate ugor mai bune decat RF. Studiul a relevat, de asemenea, dificultatea sarcinii de
predictie a performantei studentilor si importanta cregterii numarului de caracteristici uti-
lizate in procesul de invatare.

Cercetarile viitoare vor urmari adaugarea mai multor caracteristici la sarcinile noastre
de invatare, precum si aplicarea unor tehnici de preprocesare pentru a detecta instantele
aberante din date. De asemenea, ne propunem sa investigam utilizarea altor modele de
invatare pentru predictia performantelor finale ale studentilor, cum ar fi un clasificator bazat
pe extragerea requlilor de asociere relationald.

4.2 SPRAR: Un model de clasificare bazat pe extragerea reg-
ulilor de asociere relationala aplicat pentru predictia per-
formantei academice

Aceasta sectiune abordeaza problema predictiei performantei academice a studentilor, o
problema intens investigata in literatura privind extragerea cunostintelor din date de natura
academica (EDM). Pentru o mai buna intelegere a fenomenelor legate de educatie, exista
un interes continuu in aplicarea metodelor de invatare supervizatd si nesupervizatda pentru
obtinerea unor informatii suplimentare despre procesul de invatare al studentilor. Problema
prezicerii faptului ca un student va promova sau nu la o anumita disciplina academica bazata
pe notele studentilor din timpul semestrului este una dificila, si depinde foarte mult de di-
verse conditii, cum ar fi disciplina (cursul), numarul de examene pe semestru, profesorii gi
exigentele lor. Problema are o relevanta practica majora in mediile educationale, deoarece
ar putea oferi feedback relevant studentilor care ar putea sa nu promoveze la un anumit curs
academic. Avand un astfel de sfat in timpul semestrului, studentii vor avea posibilitatea de a
preveni un posibil esec academic. Propunem un nou model de clasificare, SPRAR (predictia
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performantei studentilor folosind reguli de asociere relationald) pentru a prezice rezultatul
final al unui student la o anumita disciplind academica folosind requli de asociere relationald
(RAR). Abordarea SPRAR a fost introdusa in lucrarea originala [15]. Performanta clasifica-
torului SPRAR in studiile de caz considerate este comparata cu cea din lucrarile existente,
fiind superioara predictorilor de performanta a studentilor propusi anterior. Trebuie s& notam
generalitatea clasificatorului SPRAR, care nu este specific sarcinii de predictie a performantei
studentilor. SPRAR poate fi adaptat cu ugurinta la alte probleme de clasificare.

Modelul de clasificare introdus este unul binar (adica exista doar doua clase care pot fi
prezise: va promova sau nu va promova), dar modelul propus este unul general, i poate fi
extins pentru o problema de clasificare cu clase multiple (de exemplu, predictia notei finale
a studentului). Dintr-o perspectiva de invatare supervizata, problema predictiei finalizarii
cu succes a unui curs in timpul unui semestru academic este o problema dificila, in special
datorita naturii dezechilibrate a datelor de antrenament (de exemplu numéarul de studenti
care au promovat examenul este in general mult mai mare decat numarul de studenti care nu
au promovat examenul). Experimente efectuate pe trei seturi de date reale de la Universitatea
Babes-Bolyai, Romania evidentiaza eficacitatea clasificarii folosind SPRAR. Literatura de
specialitate cu privire la predictia performantei studentilor releva faptul ca utilizarea RAR-
urilor in prezicerea performantei academice a studentilor reprezinta o abordare inedita.

In concluzie, scopul cercetarii efectuate este propunerea unui model de clasificare SPRAR
bazat pe extragerea RAR pentru a prezice performanta academica a studentilor, ca dovada
a conceptului. In acest scop, dovada conceptului ia in considerare doar trei seturi de date de
dimensiuni medii pentru a evidentia faptul cd SPRAR este potrivit pentru problema abor-
data. Daca acest lucru este valabil, studiul aplicarii SPRAR pentru predictia performantei
studentilor poate fi extins in continuare la o scara mai mare.

Cercetarile viitoare vor urmari extinderea evaludrii experimentale a SPRAR la alte studii
de caz. In plus, ne propunem si generalizam clasificatorul binar SPRAR la un clasificator
cu mai multe clase, astfel incat sa putem prezice nota finald a studentilor la un anumit curs
academic. In ceea ce priveste procesul de descoperire a regulilor de asociere relationala,
intentionam sa extindem modelul nostru, ludnd in considerare reguli de asociere relationald
graduala [17]. Vor fi studiate in continuare masuri alternative pentru definirea probabilitatilor
folosite In procesul de clasificare a unei instante, precum si ideea folosirii unui ansamblu de
clasificatori SPRAR pentru imbunatatirea performantei predictive. SPRAR poate fi extins
si pentru gestionarea relatiilor n-are dintre valorile atributelor.

4.3 Un studiu privind predictia performantei studentilor fo-
losind SPRAR

Aceastd sectiune analizeaza modelul de clasificare SPRAR (predictia performantei stu-
dentilor folosind reguli de asociere relationala) introdus in [15], Sectiunea 4.2, pentru a prezice
rezultatele academice ale studentilor utilizand reguli de asociere relationala. Trei noi scoruri
de clasificare sunt introduse in acest capitol si sunt utilizate in etapa de clasificare a SPRAR.
Performanta lor este analizata folosind trei seturi de date academice reale de la Universi-
tatea Babes-Bolyai, Romania si comparate cu rezultatele similare existente in literatura de
specialitate.

Materialul prezentat in aceastd sectiune este o lucrare originald publicata in [11]. In
aceasta lucrare am extins modelul de clasificare SPRAR prin introducerea a trei scoruri
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alternative care pot fi utilizate in etapa de clasificare a SPRAR pentru a decide dacd un
student va promova sau nu va promova la un anumit curs. Au fost utilizate trei studii de caz
reale pentru evaluarea performantei SPRAR avand in vedere scorurile de clasificare recent
propuse. Cu scopul de a determina empiric care este scorul de clasificare cel mai potrivit,
scorurile propuse sunt analizate comparativ gi evaluate in raport cu varianta initiala introdusa
n [15]. Studiul efectuat in aceasta sectiune este nou in literatura EDM.

Aceasta sectiune a extins modelul de clasificare SPRAR (predictia performantei studentilor
folosind reguli de asociere relationald) [15] pentru a prezice realizarile studentilor la un an-
umit curs bazat pe extragerea regulilor de asociere relationald (RAR) [3]. Apartenenta unei
instante de interogare la o clasa de trecere sau esec este determinata folosind seturi de date
academice obtinute de la Universitatea Babes-Bolyai, Romania. Trei noi scoruri de clasificare
sunt introduse si utilizate in etapa de clasificare a SPRAR pentru a decide daca un student va
promova sau nu va promova. Performanta SPRAR este evaluata folosind mai multe masuri
de evaluare: sensibilitate, specificitate §i aria de sub curba ROC. Cel mai bun scor de predictie
este identificat gi comparat cu rezultatele existente din literatura actuala.

Prin mai multe experimente efectuate pe date academice reale, am obtinut o dovada
empirica conform careia regulile de asociere relationala sunt relevante pentru a face diferenta
intre performanta academica a studentilor. De asemenea, am observat ca metodologia de
clasificare (identificarea celui mai bun scor pentru a discrimina intre performanta studentilor)
depinde de seturile de date si prin urmare am putea investiga in continuare posibilitatea
de a o Invata automat, folosind metode supervizate. Ca viitoare directii de cercetare ne
propunem, de asemenea, sa extindem experimentele noastre pe alte seturi de date, pentru a
adauga atribute si relatii suplimentare in procesul de extragere RAR pentru imbunatatirea
performantei predictive a SPRAR.



Concluzii

Teza actuala a subliniat principalele contributii ale noastre la dezvoltarea si aplicarea
modelelor de extragere a cunostintelor din date pentru rezolvarea unor probleme legate de
domeniul educational. Extragerea cunostintelor din date de natura academica (EDM) este
un domeniu de cercetare in curs de dezvoltare care se concentreaza pe dezvoltarea unor
modele pentru identificarea gi extragerea informatiilor relevante din datele academice. Cerc-
etarea in EDM 1si propune sa descopere sabloane in procesul de invatare a studentilor si sa
imbunatateasca realizarile lor academice. Succesul si performanta academica a studentilor
pot fi prezise prin tehnici de extragere a cunostintelor din date [20] folosind invatarea super-
vizatd sau nesupervizatd.

Regulile de asociere relationald (RAR-uri) [5, 3] pot exprima diferite tipuri de relatii
neordinale dintre atributele datelor. Atat extragerea regulilor de asociere ordinale, cat si
a celor relationale au fost aplicate cu succes pentru a solutiona probleme care variaza de la
sarcinile de extragere a cunogtintelor din date (de exemplu, detectarea defectelor de proiectare
software [18] sau curatarea datelor [5]) la clasificarea supervizata (de exemplu, predictia
defectelor software [26]).

Am introdus o noua metoda de extragere incrementala a regulilor de asociere relationala,
numita IRARM, care extrage eficient toate RAR-urile interesante dintr-un set de date di-
namic. Deoarece procesul de extragere a RAR-urilor este costisitor din punct de vedere
computational, ne-am concentrat de asemenea pe dezvoltarea unei versiuni concurente a al-
goritmului de extragere RAR sgi anume CRAR, cu obiectivul principal de reducere a timpul
de calcul al procesului de extragere.

Modelele de invatare nesupervizata si supervizata au fost, de asemenea, studiate in teza in
contextul EDM gi anume: extragerea incrementald RAR si retelele cu auto-organizare pentru
analiza datelor de performanta ale studentilor. Experimentele efectuate pe mai multe seturi
de date educationale reale au evidentiat potentialul metodelor de Invatare nesupervizata
in descoperirea unor tipare semnificative in datele academice ale studentilor. Ca dovada a
conceptului, am introdus un nou model de clasificare SPRAR [15] bazat pe descoperirea
requlilor de asociere relationald pentru a prezice finalizarea cu succes a unui curs academic,
in functie de notele primite de studenti in timpul semestrului academic. Au fost introduse si
utilizate trei scoruri de clasificare in etapa de clasificare a SPRAR pentru a decide dacd un
student va promova sau nu va promova examenul [11].

In ceea ce priveste contributiile noastre conceptuale in domeniul DM, ne propunem sa
investigam conditiile exacte in care este mai eficient sa se aplice metoda incrementala I RARM
decat si se ruleze algoritmul offline DRAR de la zero. In plus, intentiondm s investigdm o
abordare incrementala adaptativa a extragerii requlilor de asociere relationala, in care sunt
adaugate atat atribute noi, cat si obiecte noi la setul de date extrase. Preconizam optimizari
ulterioare ale metodei extragerii concurente RAR (CRAR), cum ar fi: cregterea volumului
de rulare paralela a CRAR, in special calculul RAR-urilor binare, care ar creste eficienfa
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scalarii si accelerarea paraleld.

In ceea ce priveste clasificatorul SPRAR pentru predictia performaniei studentilor, cerce-
tari viitoare vor fi efectuate pentru a extinde evaluarea experimentala a SPRAR la alte
studii de caz. In plus, ne propunem sia generalizam clasificatorul binar SPRAR cétre un
clasificator cu mai multe clase, astfel incat sa prezica notele studentilor la examenul fi-
nal la un anumit curs academic. In ceea ce priveste procesul de descoperire a regulilor
de asociere relationala, intentionam sa extindem modelul nostru avand in vedere reguli de
asociere relationald graduala [17]. SPRAR poate fi extins gi pentru gestionarea relatiilor

n-are dintre valorile atributelor.
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