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In prezent, invatarea automata (machine learning) ocupa un loc important in inteligenta artificiala, preocupandu-se
de dezvoltarea algoritmilor ce permit unui sistem informatic sa invete date, reguli si algoritmi. Invitarea automata pre-
supune in primul rand identificarea si implementarea unei modalitati cat mai eficiente de reprezentare a informatiilor, in
sensul facilitarii cautarii, reorganizrii si modificarii acestora. In acest sens, in prezentul articol se descrie utilitatea si
aplicabilitatea tehnicilor de Invatare automata supervizata la problemele de predictie si implementarea acestora in dez-
voltarea aplicatiilor informatice. Aplicatia elaboratd este unica prin felul ei de executare a modelului machine learning
de predictie. Metodologia folositd in aplicatia elaborata este mixta, cuprinzand tehnologii complexe de ultima ora: mediul
de dezvoltare Jupyter Notebook, limbajul de programare Python impreuna cu cele mai populare librarii ale acestuia
utilizate in machine learning, instrumente de dezvoltare a aplicatiei web Flask.
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PREDICTING STUDENT PERFORMANCE USING MACHINE LEARNING

At present, machine learning occupies an important place in artificial intelligence, and is concerned with the development
of algorithms that allow an information system to learn data, rules, and algorithms. Automatic learning involves first and
foremost the identification and implementation of a more efficient way of representing information in order to facilitate
search, reorganization and change. In this respect, this article describes the utility and applicability of supervised auto-
mated learning techniques to prediction problems and their implementation in the development of computer applications.
The elaborate application is unique in its way of executing the Machine learning prediction model. The methodology
used in the developed application is mixed, including state-of-the-art complex technologies: the Jupyter Notebook
development environment, the Python programming language along with its most popular bookkeeping libraries used in
machine learning, Flask web application development tools.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, intelligent systems.

Consideratii generale privind inviatarea automata (machine learning)

De-a lungul timpului, savantii au definit diferit notiunea de inteligenta artificiald. Este de remarcat ca
toate definitiile pot fi impartite in patru clase, in functie de cum este inteleasa ,,inteligenta”:

a) sisteme care gandesc la fel ca oamenii;

b) sisteme care se comporta la fel ca oamenii;

C) sisteme care gandesc rational;

d) sisteme care se comporta rational [1].

Inteligenta artificiala este un concept care se referd la capacitatea unui sistem de a actiona intr-un mod
»inteligent”, cum ar fi: sa invete singur, sa se adapteze si s reactioneze in situatii total noi. Practic, aceasta ar
insemna ca inteligenta artificiala ar iesi din limitele 1n care a fost programata de cineva si ar actiona indepen-
dent, indiferent de consecinte (pozitive sau negative). Astazi un astfel de sistem nu exista in realitate. Scopu-
rile de baza ale cercetarilor in inteligenta artificiald sunt evidentiate de subdomeniile acesteia: prelucrarile
simbolice, procesarea simbolica si limbajele de procesare simbolica, procesarea limbajului natural, rationa-
mentul automat si demonstrarea teoremelor etc.

Un sistem inzestrat cu ,,inteligentd” este capabil sa invete pentru a-si imbunatati interactiunea cu mediul.
Mediul ofera stimuli sau informatie elementului de Invatare, care foloseste aceastd informatie pentru a imbu-
natati cunostintele (explicite) din baza de cunostinte. Aceste cunostinte sunt utilizate de componenta de pre-
lucrare (rezolvare) in rezolvarea problemei. Sistemul invatd daca isi imbunatateste performantele la indepli-
nirea sarcinii pe baza experientei. Invitarea denoti schimbarile dintr-un sistem, astfel incat acesta si poati
realiza: (a) aceeasi sarcind, mai eficient; (b) sarcini noi, posibil similare.

In functie de diferenta dintre nivelul informatiei oferite de mediu si cel al informatiei din baza de cunostinte,
pot fi identificate patru tipuri de invatare: (1) invatarea prin memorare; (2) invatarea prin instruire; (3) invatarea
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prin inductie (din exemple); (4) invatarea prin analogie. Astfel, un sistem inteligent poate Invata fie din greseli,
prin autoperfectiune, ghidat de profesor, generalizand, prin analogie, sau din exemple pozitive sau negative.

Metodele si tehnicile de achizitionare a cunostintelor sunt manuale (analistul de cunostinte) si automate
(machine learning). Domeniul invatarii automate formalizeaza aceste metode si cauta aplicarea lor la sistemele
automate.

Sistemele de Invatare automata reprezinta varianta de inteligenta artificiala aplicabild in prezent: in baza
unor algoritmi matematici ce sunt capabili sa opereze cu un volum foarte mare de date, sa invete singure date,
reguli, algoritmi si si-si perfectioneze actiunile. Invitarea automata presupune in primul rand identificarea si
implementarea unei modalitati cat mai eficiente de a reprezenta informatii, in sensul facilitarii cautarii, reor-
ganizarii i modificarii acestora. Diferenta esentiala fata de inteligenta artificiala ,,veritabila”, care ar trebui
sd actioneze complet independent, rezida in faptul ca sistemele bazate pe invagare automata isi desfasoara
activitatea sub controlul uman §i in cadrul parametrilor stabiliti de cercetatori. Aplicarea sistemelor inteli-
gente bazate pe Invatare automata este destul de vasta: recunoastere de imagini si semnal vocal (recunoaste-
rea scrisului de mana, detectia fetelor, intelegerea limbajului vorbit); vedere artificiala (detectia obstacolelor,
recunoasterea amprentelor); supraveghere bio; controlul robotilor; predictia vremii; diagnosticare medicald;,
detectia fraudelor.

Studiul invatarii automate a dus la descrierea a numeroase metode, variind dupa scop, date de antrenament,
a strategiei de invitare si a modalitatii de reprezentare a datelor. Astfel, tipologia sistemelor inteligente (SI)
bazate pe invatare automata este urmatoarea:

— In functie de scopul urmarit.

SI pentru predictii, care au ca scop predictia iesirii pentru o intrare noud, folosind un model invatat
anterior;

v" Sl pentru regresii, care au ca scop s estimeze forma unei functii uni- sau multivariata, folosind un
model invatat anterior;

v" Sl pentru clasificare, care au ca scop clasificarea unui obiect in una sau mai multe categorii (clase) —
cunoscute sau nu anterior, pe baza caracteristicilor (atributelor, proprietatilor) Iui,

v" Sl pentru planificare, care au ca scop generarea unei succesiuni optime de actiuni pentru efectuarea
unei sarcini;

— in functie de experienta acumulata in timpul invagarii:

v" Sl cu invitare supervizata;
v" SI cu invitare nesupervizata,
v" SI cu invitare activa;
v" SI cu invitare cu intdrire;
— in functie de modelul invatat (algoritmul de invagare):
v Arbori de decizie;
v" Retele neuronale artificiale;
v" Algoritmi evolutivi;
v" Masini cu suport vectorial;
v" Modele Markov ascunse.

Una dintre principalele directii — invdtarea supervizatd — este o clasa de metode si tehnici de invatare
automata prin care se induce/determind o functie de evaluare (sablon) dintr-un set de date (exemple, instante,
cazuri) cu valori deja atribuite. Cu alte cuvinte, este formalizarea invatarii din exemple, adica se foloseste un
set de instante rezolvate ale problemei pentru a antrena sistemul in vederea rezolvarii unor instante noi. Aceste
instante rezolvate se numesc instanfe de antrenament. Formal, setul de instante de antrenament este 0 multime
de perechi atribut-valoare (x,F(x)), unde X este instanta, iar F(x) clasa céreia 1i apartine instanta respectiva.

Ideea consta in faptul cd procesul de invatare decurge in doua etape: antrenare si testare. Programul
invata dintr-un set de exemple cu etichete cunoscute din setul de antrenament pentru a identifica exemple
neetichetate din setul de teste cu o acuratete cat mai mare. Un algoritm de invatare supervizata analizeaza
datele de antrenament si produce o functie-sablon, numita functie de clasificare — in cazul in care datele de
iesire sunt dintr-o multime discreta (predefinitd), sau functie de regresie — daca datele de iesire apartin unei
mulfimi continue. Functia produsa clasifica corect instantele-exemplu, iar pentru un x pentru care nu se
cunoaste F(X) ea trebuie sa propuna/prezica o aproximare cat mai corecta a valorii F(x). Acest lucru cere de
la algoritmul de invatare sa generalizeze de la datele de antrenament la orice date de intrare noi din mul{imea
indicata In problema.
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Masinile cu suport vectorial (Support vector machines, SVM) sunt bazate pe teoria invatirii statistice.
Ideea de baza este de a mapa datele originale intr-un spatiu initial printr-o functie neliniara si de a construi un
hiperplan optim intr-un spatiu nou cu mai multe dimensiuni. Acesti algoritmi pot fi utilizati atat pentru clasifi-
care, cit si pentru regresie. Masinile cu suport vectorial sunt o metoda de invatare supervizata state-of-the-art.
Algoritmii SVM sunt folositi pe larg in bioinformatica datorita acuratetei inalte si capacitatii de a se descurca
cu date multidimensionale, cum ar fi descrierea genelor, flexibilitatea modelarii diverselor surse de date [2].

In prezent, aplicatiile practice ale SVM sunt numeroase. Cele mai cunoscute aplicatii reale in care au fost
implementate SVM sunt: recunoasterea scrisului de mana, clasificarea textului si a hipertextului, identificarea
sexului din imagini si algoritmii de ordonare a paginilor dupa relevanta [3].

Analiza predictiva si construirea unui model de predictie al performantelor studentilor

Analiza predictiva este un domeniu al analizei statistice, care se ocupa cu extragerea informatiilor din
date si folosirea acestora pentru a prezice comportamentul unor fenomene din viitor. Analiza predictiva
cuprinde tehnici statistice din invdtarea automatd, data mining, teoria jocurilor, prin care se cautda
descoperirea unor relatii si sabloane In volum mare de date, care pot fi folosite pentru a prezice
comportamente si evenimente. Spre deosebire de alte tehnici, analiza predictiva este anticipativa, folosind
evenimentele precedente (curente si din trecut) pentru a anticipa evenimentele din viitor.

Performanta studentilor este unul dintre cele mai importante scopuri ale institutiilor de invatamant, insa
acest lucru nu este deloc simplu. Studentii, avand note joase sau chiar negative, sunt nevoiti sa repete anul
academic sau, in cel mai rau caz, sunt exmatriculati. Aceste rezultate duc la consecinte neplacute atat pentru
institutia de Invatamant, cat si pentru studentii acesteia, implicand cheltuieli financiare semnificative. Rezul-
tatele nesatisfacatoare ale studentilor pot fi consecinta mai multor factori, printre care: scaderea motivatiei
acestora, probleme sociale (in familie, in relatie), consumul relativ excesiv de alcool etc. Din aceastd per-
Spectiva, ne propunem, prin aplicarea tehnicilor de invatare automatd, elaborarea unui sistem inteligent
care, in baza modelului de predictie, prin gdsirea unor asocieri intre performantele si obiceiurile studentilor,
sd poata fi utilizat la prevenirea egecurilor posibile in conditii de incertitudine a starii universitare a studentilor.

Tehnicile de achizitionare automata a cunostintelor necesitd un set mare de date. Cu cat sunt mai putine
date, cu atat scade posibilitatea oricirui model de invatare supervizati de a face vreo predictie. Invatarea
supervizatd face predictii in baza unor fapte precedente; astfel, daca date sunt putine, rezulta ca modelul nu
are din ce invata. Invitarea trebuie si duca la formularea de suficiente ,,reguli”, astfel incat acestea si permita
rezolvarea unor probleme dintr-un spatiu mai larg decat cel pe baza caruia s-a facut invatarea. Adica, inva-
tarea trebuie sd imbunatateasca performanta unui sistem nu doar in rezolvarea repetata a aceluiasi set de
probleme, ci si in rezolvarea unor probleme noi. Acest lucru presupune o generalizare a unei metode de
rezolvare pentru a acoperi un numar cat mai mare de instante posibile, dar §i pastrarea unei specializari
suficiente pentru a fi identificate corect instantele acceptate. Aceasta se poate face fie inductiv, generalizand
o problema plecand de la un set de exemple, fie deductiv, plecand de la o baza de cunostinte suficiente asupra
universului problemei si extrdgand date si reguli esentiale. Pentru a putea face acest lucru, un algoritm de
invatare trebuie sa fie capabil sd selecteze acele elemente semnificative pentru rezolvarea unei instante
viitoare a problemei.

Procesul de creare a modelului predictiv include urmatorii pasi:

1. Definirea proiectului — include formularea obiectivelor si rezultatelor asteptate pentru proiect si tra-
ducerea acestora in obiective si sarcini din analiza predictiva.

2. Explorare — analizarea sursei de date si determinarea celui mai potrivit set de date si a celei mai bune
abordari pentru a construi modelul.

3. Pregatirea datelor — selectarea, extragerea si transformarea datelor ce vor fi folosite pentru crearea
modelului.

4. Construirea modelului — crearea, testarea si validarea modelului. Evaluarea acestuia in baza unui set
de date de antrenament si satisfacerea cerintelor proiectului.

5. Exploatare/utilizare — aplicarea regulilor (rezultatele/deciziile efectuate in model) formate pentru
etichetarea unor noi date.

6. Gestiunea modelului — gestionarea si intretinerea modelelor construite pentru a imbunatiti performanta,
a promova reutilizabilitatea si a minimiza activitatile redundante.
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Exemplele (instantele) folosite pentru acest model: un total de 1044 de studenti, dintre care 395 au frec-
ventat cursul ,,Inteligenta artificiala” si 649 — cursul ,,Limba engleza”, si s-a considerat ca toti sunt consu-
matori de alcool (cel putin o data pe saptaimana). Setul de date a fost preluat din baza de date de pe site-ul
UCI Machine Learning (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/student+performance). Instantele sunt repre-
zentate printr-un numar fix (31) de atribute/caracteristici, care evalueaza fiecare student si fiecare atribut
putand avea un numadr limitat de valori. Functia obiectiv ia valori de tip discret, iar arborele de decizie
reprezintd o disjunctie de mai multe conjunctii.

Datele din baza de cunostinte mai sunt caracterizate si de acuratetea si calitatea invatarii (metode de eva-
luare, masurari de performantd). O componentd esentiald a unui algoritm de Invatare este metoda de verifi-
care, o metoda capabild sa confirme daca generalizarile facute sau regulile deduse se apropie mai mult de
solutia ideala decat starea anterioara a sistemului.

Fie F functia pe care dorim s-0 aproximam, S un set de instante de antrenament (X,F(x)), iar H functia
indusa prin invatare. Este sau nu H(x) aproape de F(x), pentru orice X din spatiul instantelor posibile?
Argumentul standard este acela ca H nu poate fi prea departe de F, deoarece H clasifica corect instantele de
antrenament, deci probabil si pe celelalte. Deci, H este probabil aproximativ corect (PAC). Un concept este
invatabil PAC daca exista un algoritm eficient care are o probabilitate mare de a gasi o aproximare a con-
ceptului probabil aproximativ corecta. Termenul ,.invatabil PAC™ a fost introdus de Valiant (1984).

Presupunerea aflata la baza acestei justificari este aceea ca instantele de antrenament si instantele de
testare sunt uniform distribuite n spatiul instantelor posibile ale problemei. Acest lucru este fundamental in
justificarea oricarui rezultat al unei invatari supervizate, prezentata grafic in Figura 1.

X —> >F(X)

Evaluare performanta
(eroare) —H(x)

Fig.1. Invatarea supervizata.

Dupa construirea mai multor modele de regresie diferite, existd o multitudine de criterii prin care pot fi
evaluate si comparate. In continuare, vom mentiona cele mai importante masurdri de evaluare folosite a
modelului predictiv de regresie elaborat. Vom nota cu p vectorul valorilor prezise, cu a — vectorul valorilor
asteptate, Cu N — numarul de instante.

Pentru masurarea erorii medii patrate (EMP), care poate fi comparatd doar intre modelele de regresie, a
caror eroare masurata are aceeasi unitate de masura, folosim [4]:
e, —a)?
EMP = L [1]

. n . . . . . .o
Pentru a compara doud modele pentru care erorile sunt masurate in unitati diferite folosim eroarea relativa
patratd (ERP):
2
ERP — X —a)
= (a-a,)? [2]

Eroarea medie absolutd (EMA) are aceeasi unitate ca si datele originale si poate fi comparatd numai intre

modelele ale caror erori sunt masurate in aceleasi unitati:
EI'I: ; —
EMA = i 1|p1 1| [3]

La fel ca ERP, eroarea relativa absoluta (ERA) poate fi comparata intre modele ale caror erori sunt masurate

in unitati diferite.

ERA:;__' [4]
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Selectarea tehnologiilor informatice pentru realizarea aplicatiei

Metodologia folosita in realizarea informatica a aplicatiei elaborate a fost mixta, bazandu-se pe tehnologii
software de ultimad ord. Decizia noastrd a avut ca prim argument utilizarea instrumentelor dedicate
implementarii algoritmilor din machine learning si analiza datelor, fira necesitate de mari resurse. In acest
sens, astdzi una dintre cele mai populare tehnologii este Jupyter Notebook (initial fiind numit IPython, mai
apoi redenumit in Jupyter). Ca limbaj de programare a fost ales Python si distributia Anaconda, ca tehnologii
inovatoare ce s-au remarcat prin simplitate, portabilitate si robustete si au inceput sa fie utilizate pentru
producerea si dezvoltarea unui numar mare de aplicatii software, sub diverse forme, implementate in diferite
domenii. Limbajul Python poate fi folosit pentru programarea obiect-orientata, functionala si procedurala.
Ca web framework pentru dezvoltarea aplicatiei s-a folosit Flask.

Rezultate finale obtinute

In urma pregatirii si analizei setului de date, cu ajutorul IPython API citim, executim si transformam
notebook-urile Jupyter in HTML. Din pagina de start a aplicatiei (Fig.2) suntem invitati sa selectam si sa
incarcam fisierul cu date pentru care se va efectua predictia.

Predictia performantelor studentilor

Aplicatia de Predictie a Performantelor
Studentilor

Fig.2. Pagina de start a aplicatiei.

in urma studiului comparativ, se poate afirma cu siguranta ca asa tip de aplicatie nu a fost pana in prezent
elaboratd, deoarece cel putin un argument este faptul ca tehnologia API este relativ noud (motiv ce explica
lipsa documentatiei de exploatare). Aplicatia elaborata, combinand o interfatd web cu un model de machine
learning, faciliteaza enorm utilizarea modelului de predictie de catre diversi utilizatori.

In urma incarcarii si exploatarii setului de date, au fost obtinute rezultate/preziceri destul de pozitive
(Fig.3, 4), folosind ca caracteristici pentru predictie performantele (notele) anului 1 (A1) si ale anului 2 (A2).

In [23]: y = data['A2']
X = datal'Aal']
X = pd.DataFrame(X)
y = pd.DataFrame(y)

linreg = LinearRegression()
linreg.fit(X,y)

y_pred = linreg.predict(X)

fig = plt.figure()

plt.scatter(X,y, coler='black', alpha=.1)
fig.suptitle('Relatia Note Al - Note A2', fontsize=12)
plt.xlabel('Notele Al', fontsize=12)
plt.ylabel('Notele A2', fontsize=12)
plt.xlim(®, 11)

plt.ylim(e, 11)

plt.plot(X,y pred, color="red")

# The mean squared error

print{"Media patratd a erorii: %.2f"

% np.mean{(linreg.predict(X) - y) == 2))
# Explained variance score: 1 is perfect prediction
print(’'Scorul variatiei (predictia): %.2f" % linreg.score(X, y))
plt.show()

Media patratd a erorii: 1.82
scorul variatiei (predictia): ®@.65

Relatia Note A1 - Note A2

Notele A2

[
Notele Al

Modelul arata destul de precis la predictia notelor anulul 2 folosind notele din anul 1. Cu cit mal Intunecat este punctul, cu atit
mai frecvente sunt rezultatele. Linia rosie este modelul nostru de predictie. Respectiv. se vede ca punctele mai intunecate sunt
situate mai aproape de linia rosie.

Fig.3. Rezultatele predictiei prin regresia liniara, folosind caracteristicile Al si A2.
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Analizand daca aceasta regresie functioneaza si pentru predictia performantelor (notelor) anului 3 (A3),
obtinem urmatoarele rezultate:

In [24)]:

n

y = data['A3']
X = data['A2']
X = pd.DataFrame(X)
y = pd.DataFrame(y)
linreg = LinearRegression()
linreg.fit(X,y)
y_pred = linreg.predict(X)
fig = plt.figure()
plt.scatter(X,y, color="'black’', alpha=.1)
fig.suptitle('Relatia Note A2 - Note A3', fontsize=12)
plt.xlabel('Note A2', fontsize=12)
plt.ylabel('Note A3', fontsize=12)
plt.xlim(6, 11)
plt.ylim(0, 11)
plt.plot(X,y pred, color='red')
# The mean squared error
print(“Media patratd a erorii: %.2f"
% np.mean((linreg.predict(X) - y) ** 2))
# Explained variance score: 1 1s perfect prediction
print('Scorul variatiei (predictia): %.2f' % linreg.score(X, y))

plt.show()

Media patrata a erorii: 1.63
Scorul variatiei (predictia): 0.76

Relatia Note A2 . Note A3

Note A3

Lucreaza chiar mal bine pentru notele anulul 3. Aceasta este din cauza corelatiel dintre A2 sl A3 (~ 87%) mal marl decit celel
dintre A1 sl A2 (~ 80%).

Concluzii

Nu am avut posibilitatea de a gasi careva corelatii semnificative intre obicelurile studentilor i nolele acestora la universitate.
Aceasta poale fi datorita dimensiunii prea mici a seturilor de date, sau poate datorita vreunei variabile care nol nu o consideram
in aceste date. Dar se pare ca exista un model similar pentru fiecare dintre perioadele de note (A1, A2 si A3), aralind o oarecare
continuitate In rezultatele universitare. insa mal trebule careva cercetare In acest domeniu pentru a putea avea rezultate mal
clare,

Fig.4. Rezultatele predictiei prin regresia liniara, folosind caracteristicile A2 si A3.
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Concluzii

Exista numeroase probleme in care nu s-au exploatat indeajuns metodele si tehnicile de invatare automata
existente. Una dintre aceste probleme este previziunea performantelor studentilor. Desi s-au intreprins incercari
de a utiliza invatarea automata pentru astfel de predictie, aceasta problema ramane in continuare un subiect
important de cercetare. Studiul de caz din acest articol a demonstrat cu succes ca pot fi aplicate tehnici de
invatare automata pentru astfel de probleme. Algoritmii de invatare folosesc date precedente ca sa construiasca
modele matematice care sa fie capabile sa faca predictii de performanta universitara.

Procesul de predictie este unul complex, care necesita un volum mare de informatii, pe care specialistul
nu poate sa le detind in totalitate. Elaborarea aplicatiei informatice prin implementarea tehnicilor de invatare
automata permite realizarea de experimente pentru studierea problemei de predictie a performantelor
studentilor.

in final, conchidem ci utilizarea tehnologiilor de machine learning si, in special, a modelelor de predictie
poate facilita enorm rezolvarea anumitor probleme (cum ar fi interventia la timp a unor factori de decizie
pentru a preintdmpina dificultatile cu care se confruntd unii studenti in ce priveste continuarea studiilor),
ceea ce va duce la rezolvarea lor la timp.
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