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Розглянуто основні методи аналізу та опрацювання даних даних зібрнаих за дапомогою глибинного аналізу для передбачення успішності студентів. Були детально проаналізовані алгоритми передбачення та машинного навчання та виведено статистику результатів їх виконання і швидкості їх навчання.
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In the paper were analyzed method of analysis and processing data-mining by using prediction algorithms. Also were thoroughly analyzed predictive algorithms and machine learning technologies and displayed the statistics of the results and speed of its studying.
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Вступ
Передбачення успішності з кожним днем стає все більш складни завданням. В багатьох країнах відстустність систем для аналізу та моніторингу студентської успішності та прогресу навіть не вважається проблемою. Головним завданням для сучасних університетів є глибокий аналіз їхньої роботи, визначення їх унікальності та побудови стратегії подальшого розвитку та майбутніх дій. Управління університетом повинно зосереджуватися більше на профілі вступників, дізнавшись про різні типи та конкретні характеристики студентів, виходячи з отриманих даних.Хоч в такому випадку пропонують багато технологій, глибинний аналіз є одним з найбільш популярних методів. У класифікаційних методами нейронна мережа та дерево рішень є двома методами, які широко використовуються дослідники для прогнозування успішності студентів.

Огляд літератури
Наразі  глибинний аналіз широко використовується в освітній сфері[1] . Він називається освітній глибинний аналіз[2], і це процес, що використовується для добування корисної інформації та шаблонів з величезних освітніх баз даних. Академічні результати студента, як правило, зберігаються в різних форматах, таких як файли, документи, записи тощо. Стає важко аналізувати дані студента шляхом застосування статистичні методи або інші традиційні інструменти управління базами даних.[3]

Для побудову системи передбачення успsшності багато робіт пропонує різні рішення проблеми. Одна система пропонує прогнозування роботи студента через правила, сформовані за допомогою технології пошуку даних. Технологія обробки даних, що використовується в цьому проекті, є класифікацією, яка класифікує студентів за оцінками студента.[4] У багатьох роботах параметри,які є критичними для успішності курсу і навчання розподіляються по вертикалі, але робота охоплює успішність виключно на відгуках про студентів Іншими показчиками моужть бути орган управління,як приватний орган чи урядовий підрозділ ,або факульттивний підрозділ. Параметри виступають як показники ефективності для окремої людини та групи, і в подальшому можуть вплинути про прийняття рішень особи, а також зацікавлених сторін. Ідея, запропонована в цьому документі, полягає у виконанні вилучення та аналіз роботи викладацького складу з використанням методів глбининного аналізу. У цій системі були використані  алгоритм Апрірі,щоб отримати асоціативні правила для показників.[5]

В загальному в освітньому глибинному аналізі данних прогностичне моделювання зазвичай використовується для прогнозування успішності студентів. Щоб побудувати прогностичне моделювання, використовуються декілька завдань, які є класифікацією, регресією та категоризацією. І найбільш популярним методом у цих працях виявилась класифікації. До неї належать алгоритми : •
дерево прйняття рішень , штучні нейронні мережі, наївні байєси, K-найближчих сусідів та метод опорних векторів.[6]

ЕКСПЕРТНА СИСТЕМА ДЛЯ ПЕРЕДБАЧЕННЯ УСПІШНОСТІ СТУДЕНТІВ
Важливим питанням що стосується передбачення є розуміння, які питання будуть досліджуватись. Згідно за кроками Кітчеман ми структуруємо питання дослідження за такими критеріями населення (population), втручання (іntervention), наслідки (outcome) і контекст (context) (PIOC), критерії дослідження описані у таблиці 1.
Таблиця 1

	Критерій
	Опис

	Населення
	Університет (студентська успішність)

	Втручання
	Методи/технології для передбачення

	Наслідки
	Точність передбачення, успішні технології передбачення

	Контекст
	Академічні установи, усі напрямки навчання


Тому вихідними питаннями є :
1. Що є необхідними атрибутами для передбачення успішності?
2. Які є методи для цього?
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Fig. 1 List of common attributes and methods used in predicting student’s performance



Основними факторами є атрибути та методи в передбаченні студентської успішності. Нижче наведено графічне відображення списку спільних атрибутів і список методів, що можуть використовуватись (рис. 1).
Найпопулярнішим атрибутом наразі є бали успішності студента, тому що це має відчутну цінність для майбутньої освітньої та професійної мобільності. Це також може розглядатися як ознака реалізованого академічного потенціалу . Наступним важливим атрибутом є студентська демографіка, що включає стать, вік, сімейні обставини, та інвалідність.

Для класифікації студентів вже раніше було опубліковано роботу, яка досліджує соціально-демографічні змінні(вік, стать, ім'я, клас нижчого класу, клас вищого класу, рівень знань та додаткових знань або майстерності тощо). Це досліджує, наскільки ці фактори допомагають класифікувати студентів у ранжовому порядку, щоб організувати процес набору.Завдяки цьому всі студенти отримують вигоду, і це також зменшує короткі списки. Були використані кластеринг, правила асоціації, класифікація та виявлення перевищення для оцінки успішності студентів.

Методи глибнного аналізу даних є даних:

i) Правило асоціації

Навчання правилом асоціації - це популярний і добре досліджений метод для виявлення цікавих відносин між змінних у великих базах даних. Правила асоціації, як правило, необхідні для задоволення мінімальної підтримки користувачів і користувальницький мінімум довіри одночасно. Формування правил асоціації, як правило, поділяється на два окремі кроки:

По-перше, застосовується мінімальна підтримка для пошуку всіх частих наборів елементів у базі даних. По-друге, ці часто задаються предмети і мінімальне обмеження довіри використовується для формування правил. Знаходження всіх частих наборів елементів у базі даних складно

оскільки це передбачає пошук усіх можливих наборів елементів (комбінацій елементів). Набір можливих наборів елементів - це потужність, яку встановлено I і має розмір 2 n -1 (за винятком порожнього набору, який не є дійсним набором елементів).

[Оцінка_початкових_класів = Погано, Оцінка_фінальних_класів= Добре] → [Оцінка = Середнє] (Підтримка: 0,19,Впевненість: 0.757) 

[Оцінка_початкових_класів = Добре, Оцінка_фінальних_класів= Погано] → [Оцінка = Середній] (Підтримка: 0.19,Впевненість: 0.757) 

[Оцінка_початкових_класів = Добре, Оцінка_фінальних_класів= Погано] → [Оцінка = Середній] (Підтримка: 0.105,Впевненість: 0,731)

ii) Класифікація

 Класифікація - це процес пошуку моделі, яка описує та розрізняє класи чи поняття даних для

мета спроможності використовувати модель для прогнозування класу об'єктів, клас класу яких невідомий. Отримана модель базується на аналізі набору навчальних даних. Важливо знати, що класифікаційні правила відрізняються від правил генерований з асоціації. Правила асоціації є характерними правилами, але правила класифікації є правилами передбачення [7].

Якщо Оцінка_початкових_класів = добре і Оцінка_фінальних_класів= добре, то Відмінник, якщо Оцінка_початкових_класів = погано, Оцінка_фінальних_класів = добре, тоді середня успішніть,

 якщо Оцінка_початкових_класів = погано, Оцінка_фінальних_класів = погано, тоді нижче середнього.


Як показано в Таблиці 1 алгоритми дають різні презультати в залежності від вхідних даних, існує приблизно десять  статей, які використовували цей метод оцінки успішності студентів і вивели статистику ,яку ми підсумували.

Таблиця 1

	Методи /

Аттрибути
	Дерево прийняття рішень
	Нейромережа
	Наївні байеси

	Внутрішні оцінки
	76%
	81%
	-

	Психометричні фактори
	65%
	69%
	-

	Зовнішня оцінка
	85%
	97%
	-

	Середнє значення остаточної сукупної оцінки
	91%
	75%
	75%

	Середнє значення, студентська демографіка, підгрунтя вищої школи, стипнедія, інтеракції в соц мережах
	73%
	71%
	76%

	Студентська демографіка, підгрунтя вищої школи
	65%
	72%
	50%

	Зовнішня оцінка, студентська демографіка, підгрунтя вищої школи
	-
	74%
	-

	Внутрішня оцінка, середнє значення остаточної сукупної оцінки, позапрограмна активність
	66%
	
	73%


Огляд способу реалізації системи

Одним з набільш поширеніших методів реалізації штучого інтелекту є регресійне дерево. Дерево ухвалення рішень (також можуть називатися деревами класифікацій або регресійними деревами) — використовується в галузі статистики та аналізу даних для прогнозних моделей. Структура дерева містить такі елементи: «листя» і «гілки». На ребрах («гілках») дерева ухвалення рішення записані атрибути, від яких залежить цільова функція, в «листі» записані значення цільової функції, а в інших вузлах — атрибути, за якими розрізняються випадки. Щоб класифікувати новий випадок, треба спуститися по дереву до листа і видати відповідне значення. Подібні дерева рішень широко використовуються в інтелектуальному аналізі даних. Мета полягає в тому, щоб створити модель, яка прогнозує значення цільової змінної на основі декількох змінних на вході. Кожен лист являє собою значення цільової змінної, зміненої в ході руху від кореня по листа. Кожен внутрішній вузол відповідає одній з вхідних змінних. Дерево може бути також «вивчено» поділом вихідних наборів змінних на підмножини, що засновані на тестуванні значень атрибутів. Це процес, який повторюється на кожному з отриманих підмножин. Рекурсія завершується тоді, коли підмножина в вузлі має ті ж значення цільової змінної, таким чином, воно не додає цінності для пророкувань. Процес, що йде «згори донизу», індукція дерев рішень (TDIDT), є прикладом поглинаючого «жадібного» алгоритму, і на сьогодні є найбільш поширеною стратегією дерев рішень для даних, але це не єдина можлива стратегія.
Дерево рішень складається з трьох типів вузлів:

Вузли рішення — зазвичай представлені квадратами

Імовірнісні вузли — представляються у вигляді кола

Замикаючі вузли — представляються у вигляді трикутника
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Загальна схема побудови дерева ухвалення рішень за тестовими прикладам виглядає таким чином:

· Вибираємо черговий атрибут Q, поміщаємо його в корінь.

· Для всіх його значень i:

· Залишаємо з тестових прикладів тільки ті, у яких значення атрибута Q дорівнює i

· Рекурсивно будуємо дерево в цьому нащадку

Основне питання: як вибирати черговий атрибут. Є різні способи вибирати черговий атрибут:

Алгоритм ID3, де вибір атрибута відбувається на підставі приросту інформації (англ. Gain), або на підставі Коефіцієнту Джині.

Алгоритм C4.5 (поліпшена версія ID3), де вибір атрибута відбувається на підставі нормалізованого приросту інформації (англ. Gain Ratio).

Алгоритм CART і його модифікації — IndCART, DB-CART.

Автоматичний детектор взаємодії Хі-квадрат (CHAID). Виконує багаторівневий поділ при розрахунку класифікації дерев;
MARS: розширює дерева рішень для поліпшення обробки цифрових даних.

На практиці в результаті роботи цих алгоритмів часто виходять занадто деталізовані дерева, які при їх подальшому застосуванні дають багато помилок. Це пов'язано з явищем перенавчання. Для скорочення дерев використовується відсікання гілок (англ. pruning).

У системі пропонується використати такий алгоритм визначення атрибьутів для дерева рішень.

Клод Шеннон і Уоррен Уейвер вже зробили більшу частину роботи для нас у своїй публікації 1949 року: "Модель зв'язку". Зокрема, вони надали формулу для вимірювання кількості бітів, необхідних для кодування потоку даних. Отже, спочатку ми можемо виміряти кількість бітів, які потребує весь набір навчальних програм, і тоді ми можемо повторити цю процедуру, щоб виміряти кількість бітів, кожен може надати нам атрибут. Інтуїтивно атрибут, який дасть найбільшу кількість інформації, повинен стати нашим першим вузлом рішення. Потім атрибут видаляється, і цей процес повторюється рекурсивно, доки всі приклади не класифікуються. Для математично схильних, цю процедуру можна перевести на наступні етапи:
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I(a, b) вимірює обсяг інформації. По-перше, формула обчислює інформацію, необхідну для класифікації вихідного набору даних (p - № позитивних прикладів, n - кількість негативних прикладів). Потім ми розбиваємо набір даних на вибраний атрибут (за допомогою v-варіантів) і обчислюємо корисність інформації. Цей процес повторюється для кожного атрибута, і той, хто отримує найбільший прибуток, вибирається як наш вузол вирішення.
Висновок
В роботі викладено основні принципи побудови системи передбачення студентської успішності, розглянуто різноманітні варінти виіршення цього завдання та проблеми що виникають при їхній побудові. Також наведено приклад роботи алгоритму дерева прийняття, як більш досконалий і новітній спосіб упрогнозуванні,який дозволяю використати  тезнологічні доягення у новому масштабі. 

Даний алгоритм хоч і має негативні риси у вигляді перенавчання, обсягу розміру дерева, проте є одним з найкращим на сьогоднішній день для передбачення.
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Рис. 1.  Список загальних атрибутів і методів, що використовуються для передбачення роботи студента





Рис. 2. Формула для вимірювання кількості бітів, необхідних для кодування потоку даних








