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Razširjeni povzetek 

V �lanku je predstavljena možnost uporabe razli�nih algoritmov strojnega u�enja za modeliranje 
znanja u�encev, ki ga pridobijo ob predstavitvi dolo�enega tematskega sklopa s strani u�itelja. 
V �lanku predstavljamo možnost uporabe: 

• Algoritmov za razvrš�anje (ang. clustering) u�encev v skupine uspešnosti za 
modeliranje skupin u�encev s podobnim znanjem o predstavljenem sklopu. Rezultate 
algoritmov razvrš�anja u�encev v skupine lahko primerjamo z skupinami uspešnosti, ki 
smo jih dobili z neposrednim ocenjevanjem testov kot vsota doseženih to�k in z oceno, 
s katero u�itelj oceni u�enca za dolo�en tematski sklop. 

• Algoritmov za ocenjevanje kakovosti atributov s ciljem izbiranja ožje množice 
nalog, ki najbolj lo�ijo med razli�no uspešnimi u�enci. Te naloge lahko uporabimo pri 
realizaciji ustnih izpitov v visokem šolstvu ali kot podlaga za hitro testiranje u�encev. 

• Klasifikacijskih algoritmov za hitro in nepristransko testiranje u�encev z že vnaprej 
izbrano množico nalog.  Lahko primerjamo klasifikacijske to�nosti razli�nih na nivoju 
�rnih škatel, oz. na nivoju vhodno-izhodne preslikave, ne da bi se ukvarjali s strukturo 
modela. 

• Odlo�itvenih dreves za predstavitev strukture pridobljenega znanja po predstavitvi 
dolo�enega tematskega sklopa. Odlo�itvena drevesa so kot modeli zanimiva iz dveh 
aspektov: za u�itelje, kot povratna informacija o uspešnosti posredovanja znanja iz 
dolo�ene teme in za u�ence kot paradigma za sestavljanje testov, ki se prilagajajo 
trenutnemu znanju posameznega u�enca. Takšni modeli hkrati predstavljajo hierarhijo 
absorpcije znanja s strani množice u�encev, ki smo jih testirali, oziroma povpre�no 
obvladovanje posameznih ciljev, ki jih dolo�ena naloga v hierarhiji drevesa preverja 
(Nan�ovska Šerbec, Praprotnik, Rugelj, 2004). 

 

V prvi fazi realiziramo spletno testiranje u�encev s širšo množico vprašanj in nalog, ki se 
nanašajo na dolo�en tematski sklop. Rezultate testov shranjujemo v skupno podatkovno bazo. 
Testiranje je anonimno in uporabniku, oziroma u�encu omogo�a ve�kratno vrednotenje testov. 
S pomo�jo mehanizmov strojnega u�enja v naslednji fazi zgradimo modele, ki predstavljajo 
znanje u�encev v zvezi s tematskim sklopom.  
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Možnost uporabe metod strojnega u�enja potrjujemo na domeni, ki predstavlja množico 
ocenjenih testov iz osnovnošolske matematike (Praprotnik, 2004). Za modeliranje uporabljamo 
programskim paket WEKA (WEKA , 2004).  

S ciljem, da bi dobili vpogled kako se razvrstijo u�enci v skupine (grozde) uspešnosti, glede na 
uspešnost pri reševanju posameznih nalog, izvedemo razvrš�anje u�encev ne da bi predhodno 
u�ence razdelili v razrede uspešnosti. Razvrš�anje naredimo na dva na�ina z ali brez že vnaprej 
podanim številom razredov. U�nemu algoritmu prepustimo možnost, da bi dolo�il relativno 
majhno skupino koherentnih razredov, ki so si med seboj �im bolj podobni (Kononenko, 2005). 
Rezultate takega razvrš�anja primerjamo z rezultati testov, ki so dobljeni s klasifikacijo glede na 
vsoto doseženih to�k na testu in ne glede na doseganje ciljev, ki jih pomembnejše naloge 
predstavljajo. Zastavljamo si vprašanje kakšne so lastnosti tistih u�encev, ki jih algoritem za 
razvrš�anje razvrsti »napa�no« ali druga�e kot, �e bi jih razvrstili glede na doseženo število 
to�k? Pri teh u�encih poudarjamo potrebo po individualiziran pristopu pri pou�evanju. Hkrati 
vidimo možnost uporabe rezultatov razvrš�anja v skupine kot paradigmo za oblikovanje skupin 
u�encev s podobnim na�inom  absorpcije znanja, ki si lahko med seboj pomagajo pri 
razumevanju dolo�enih konceptov z izmenjevanjem literature, koristnih URL-jev, nasvetov… 

Algoritme za ocenjevanje kakovosti atributov uporabimo za izbiranje manjše množice 
pomembnejših nalog, ki najbolj vplivajo na uspeh u�encev (Nan�ovska Šerbec, Praprotnik, 
Rugelj, 2004). 

Lahko tudi preizkusimo klasifikacijsko to�nost razli�nih algoritmov na nivoju vhodno-izhodne 
preslikave in brez vpogleda v strukturo modela ali vklju�evanja predznanja u�iteljev v proces 
ocenjevanja uspešnosti. Pri tem primerjamo klasifikacijsko to�nost razli�nih algoritmov: 
odlo�itvenih dreves, usmerjenih nevronskih mrež, metode podpornih vektorjev (ang. Support 
Vector Machine, SVM).  

Odlo�itvena drevesa zaradi transparentnosti modela ali ponujene razlage uvrstitve u�enca v 
dolo�eno skupino uspešnosti so dobra podlaga za individualno testiranje u�encev in za u�itelje 
predstavljajo povratna informacija o uspešnosti posredovanja znanja iz dolo�ene teme. Žal pa 
njihova klasifikacijska to�nost je slabša od npr. metode podpornih vektorjev (Cristianini in 
Shawe-Taylor, 2000). Iz teh razlogov, �e bi radi izvedli hitro testiranje predlagamo uporabo 
metod za izbiranje nalog in uvrš�anje z uporabo metode z viskoko klasifikacijsko to�nostjo, kot 
je npr. metoda podpornih vektorjev. 

Izdelani modeli so primerni predvsem za poskusno uporabo s strani u�iteljev in u�encev, ne pa 
tudi za dokon�no ocenjevanje s strani u�iteljev. U�itelj se mora pri oblikovanju ocene opirati 
predvsem na strokovno presojo, modele pa kriti�no pretehtati ter jih upoštevati le z dolo�eno 
zanesljivostjo. 

Klju�ne beside: Klasifikacija, odkrivanje znanja iz podatkov, odlo�itvena drevesa, metoda s 
podpornimi vektorji, izbiranje atributov, ocenjevanje, tematski sklop, u�ni cilji. 
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