%
%

£ &
Ry TET\\ «®

UNIVERSITETI | TIRANES
FAKULTETI | SHKENCAVE TE NATYRES

DEPARTAMENTI I INFORMATIKES

DISERTACION

PER MARRJEN E GRADES “DOKTOR I SHKENCAVE?”

ALBA COMO

Data mining né Edukim.

Udhéhegés Shkencor: Prof. Dr. Ilia NINKA

Tirané, 2015



Z,
& &~
QS’TE\'\ \ <N

UNIVERSITETI | TIRANES
FAKULTETI | SHKENCAVE TE NATYRES

DEPARTAMENTI I INFORMATIKES

Disertacion

Paragitur nga
MSc. Alba COMO

Pér marrjen e gradés shkencore

DOKTOR

Specialiteti: Informatiké

Tema: Data mining né Edukim.

Mbrohetmédt . . para jurisé:

Kryetar

Anétar (Oponent)
Anétar (Oponent)
Anétar

Anétar

SR A




Falionderime

Realizimi i kétij punimi u bé i mundur pas njé pune
kérkimore disavjecare, ku pérvec kontributit tim
personal nuk mund té 1é pa pérmendur mbéshtjen e
pafund nga shumé njeréz. Eshté njé kénaqgési pér
mua gé té falenderoj té gjithé ata, edhe pse kétu
mund té pérmend vetém disa prej tyre.

Mirénjohje dhe njé falenderim shumé i vecanté pér
babain tim, shokun tim mé té miré, Mandin. Ku
mbéshtetja dhe drejtimi i tij kané géné forca ime

kryesore né pérfundim e kétij punimi.

Njé falenderim té vecanté ja dedikoj dhe
udhéhegésit tim shkencor, Prof. Dr. llia NINKA i
cili me mbéshtetjen, orientimet, sugjerimet dhe
profesionalizmin e treguar kontribuoi pa kursim pér
kurorézimin me sukses té késaj pune kérkimore.

Njé falenderim éshté pér té gjithé miqté dhe kolegét,
té cilét mé mbéshtetén, mé ndihmuan dhe mé nxitén
né problematikat e kétij punimi.

Né fund doja té falendéroja nga zemra Bledin,
Emén dhe té gjithé familjen time pér mbéshtetjen

dhe dashuriné gé mé kané dhuruar né jeté.

Alba Como
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Pérmbledhje

Pér institucionet e arsimit té larté, géllimi i té cilave éshté té kontribuojné né
pérmirésimin e cilésisé, suksesi i krijimit té kapitalit human éshté subjekti i njé analize
té vazhdueshme. Pér kété arsye parashikimi i suksesit té studentéve éshté thelbésor
pér institucionet e arsimit té larté, sepse cilésia e procesit té té mésuarit éshté aftésia
pér té kénaqur dhe plotésuar nevojat e studentéve. Né kété drejtim jané mbledhur té
dhéna dhe informacione té réndésishme, té cilat jané véné né dispoziocion dhe té
autoriteteve pérkatése, né ményré gé té ruhet cilésia. Cilésia e institucioneve té
arsimit té larté nénkupton sigurimin e shérbimeve, té cilat plotésojné mé sé shumti
nevojat e studentéve, stafit akademik, dhe pjesémarrésve té tjeré né sistemin arsimor.
Pjesémarrésit né procesin arsimor, duke pérmbushur detyrimet e tyre népérmjet
veprimtarive té duhura, krijojné njé sasi tepér té madhe té dhénash té cilat kané
nevojé té mblidhen dhe mé pas té integrohen dhe té pérdoren. Duke shndérruar kéto
té dhéna né njohuri, arrihet kénagésia e té gjithé pjesémarrésve : studentéve,
profesoréve, administratés dhe komunitetit shogéror.
Megjithése pér shumé kohé data mining éshté zbatuar me sukses né botén e biznesit,
pérdorimi i saj né arsimin e larté éshté ende relativisht i ri. Pérdorimi i data mining
né arsim nénkupton identifikimin dhe nxjerrjen nga té dhénat té njohurive té reja dhe
shumé té vlefshme. Qé&llimi i pérdorimit té data mining ishte zhvillimi i njé modeli nga
i cili mund té nxirren pérfundime mbi suksesin akademik té studentéve. Metoda dhe
teknika té ndryshme té data mining jané krahasuar gjaté kétij punimi duke shqyrtuar
té gjithé variablat gé¢ mund té kené ndikim né suksesin e studentit, si variablat
shogérore, demografike, etj.
Rezultatet e marra nga aplikimi i metodave té data mining, ndihmojné institucionet e
arsimit té larté pér té parashikuar sjelljen e studentéve. Késhtu gé i gjithé géllimi i
studimit do té pérmblidhej né njé pyetje té vetme, gé do té ishte:

e Si mund té pérdoren té dhénat e pérftuara nga mjedisi arsimor dhe teknikat e

data mining, pér parashikimin e suksesit té studentit né arsimin e larté?

Pér té gjetur zgjidhjen mé té miré pér problemin e pérmendur, fillimisht mblidhen dhe
pérpunohen té dhénat nga mjedisi arsimor dhe mé pas zbatohen teknika té caktuara té
data mining sipas aftésisé gé shfaq secila tekniké pér té béré parashikimin mé té sakté
dhe pér té mundésuar krijimin e njé modeli i cili do té shérbejé si njé bazé pér
zhvillimin e njé sistemi vendimesh mbéshtetés né arsimin e larté.
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Absctract

For the institutions of higher education, whose focus is the improvement of education
quality, the success in creating human capital is subject to a continuous analysis. For
this reason, sudent success forecast is crucial per these institutions, because the
quality of the learning process is the ability to satisfy and fulfill the students needs.
With this in mind, important information and data has been gathered and has been
given to the appropriate authorities so that quality could be preserved. The quality of
the higher education institutions means offering the services that fulfill as well as
possible the needs of students, academic staff and other partecipants in the education
system. The actors in the education process, by fulfilling their obligations through
everyday actions, create a big quanitity of data which needs to be collected, processed
and used. By transforming this data into knowledge we can achieve the happiness of
all partecipants in the education process: studens, professors, administration and
social comunity.

Although datamining has been used for a long time in the business world, its use in
the higher education institutions is relatively recent. The use of datamining in
education means the identification and exctraction of new and useful knowledge from
existing data. The purpose of the data mining usage was the development of a model
that could be used to predict the academic success of the students.During this study,
different methods and techiques have been compared by observing all the variables
that might influence the sutdent succes, such as sociological variables, demografic
ones etc.

The results from the aplication of data mining methods, help higher education
institutions to predict the student behaviour. If the whole study could be concentrated
into one question, this question would be:

e How can data mining techniques be used on data gathered from education

institutions, to predict the success of sudents in higher education?

To find the best possible solution to the up-mentioned problem, data was gathered
and prepared from the education system, then specified data mining techniques are
applied according to the ability of each technique to predict as correctly as possible,
and to enable the creation of a new model that will server as the foundation of a
decision system to support high education institutions.
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Deklarata e origjinalitetit té punimit

Nén pérgjegjésiné time deklaroj se ky punim me titull: “ Data Mining né Edukim.”,
me udhéheqés shkencor Prof.Dr. llia NINKA, éshté rezultat i punés sime origjinale
dhe éshté béré personalisht nga veté uné. Ky nuk éshté prezantuar asnjéheré para njé
institucioni tjetér pér vlerésim dhe nuk éshté botuar i téri. Punimi nuk pérmban
material t€ shkruar nga ndonjé person tjetér pérveg rasteve té cituara dhe referuara.

Me respekt

M.Sc. Alba COMO
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1 » HYRJE

Né kété kapitull, jepet njé pérshkrim i pérgjithshém mbi
studimin. Kapitulli fillon me njé sfond né lidhje me pérshkrimin
e fushés sé kérkimit. Mé pas ndiget nga objektivat dhe nga
organizimi i kérkimit.

1.1 Hyrje né studim

Pér institucionet e arsimit té larté, qéllimi i té ciléve éshté té kontribuojné né
pérmirésimin e cilésisé sé arsimit té larté, suksesi i krijimit té kapitalit human éshté
subjekti i njé analize té vazhdueshme. Pér kété arsye parashikimi i suksesit té
studentéve éshté thelbésor pér institucionet e arsimit té larté, sepse cilésia e procesit té
té mésuarit éshté aftésia pér té kénaqur dhe plotésuar nevojat e studentéve. Né kété
drejtim jané mbledhur té dhéna dhe informacione té réndésishme, dhe jané vendosur
né dispozicion dhe nén kujdesin e autoriteteve pérkatése, né ményré gé té ruhet cilésia
e kérkuar. Cilésia e institucioneve té arsimit té larté implikon sigurimin e shérbimeve,
té cilat plotésojné mé sé shumti nevojat e studentéve, stafit akademik, dhe
pjesémarrésve té tjeré né sistemin arsimor. Pjesémarrésit né procesin arsimor, duke
pérmbushur detyrimet e tyre népérmjet veprimtarive té duhura, krijojné njé sasi tepér
té madhe té dhénash té cilat kané nevojé té mblidhen dhe mé pas té integrohen dhe té
pérdoren. Duke shndérruar kéto t€ dhéna né njohuri, arrihet kénagésia e té gjithé
pjesémarrésve : studentéve, profesoréve, administratés dhe komunitetit shogéror.

Data mining pérfagéson procesin e pérpunimit té té dhénave kompjuterike nga
kéndvéshtrime té ndryshme, me géllim nxjerrjen e shembujve té nénkuptuar (implicit)
dhe me interes (Witten, Frank dhe Hall, 2005). Informacioni i nxjerr nga té dhénat e
pérpunuara, ndihmon shumé cdo pjesémarrés né procesin arsimor né ményré qé té
pérmirésohet procesi i mésimdhénies/mésimnxénies, dhe té pérgéndrohen né
zbulimin, detektimin dhe shpjegimin e fenomeneve arsimore (El-Halees, 2008).

Té gjithé pjesémarrésit né procesin arsimor mund té kené pérfitime nga aplikimi i data
mining mbi té dhénat e arsimit té larté,si¢ shihet edhe né Figurén 1.1.

Né kété ményré me teknikat e data mining, ndértohet njé cikél né sistemin arsimor,
cili konsiston né formimin e hipotezave, testimin dhe trajnimin, p.sh. pérdorimi i tij
mund té lidhet me veprat e shumta té procesit arsimor né lidhje me nevoja specifike
(Romero and Ventura, 2007, pp. 136) té: studentéve, profesoréve dhe administratés.
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Figura 1.1 Cikli i aplikimit t& data mining né arsim

Késhtu, aplikimi i data mining né sistemin arsimor mund té drejtohet né ményré té
tillé, gé té mbéshtesé ¢do nevojé pér secilin nga pjesémarrésit. Studentit i kérkohet té
rekomandojé veprimtari shtesé, materiale mésimi dhe detyra qé do té pérmirésojné té
mésuarin e tij. Profesorét do té merrnin rezultatin e kérkuar, mundésiné pér té
Klasifikuar studentét né grupe bazuar né nevojén gé ata kané pér drejtim dhe
monitorim né ményré qé té gjejné gabimet, t€ gjejné veprimet efektive, etj.
Administrimi dhe stafi administrativ, do t& marrin parametrat qé do té pérmirésonin
performancén e sistemit (Romero and Ventura, 2007, pp. 136).

NEé vitet e fundit éshté véné re njé interes gjithnjé e mé shumé né rritje né pérdorimin
e data mining pér géllime arsimore. Data mining pérfagéson fusha shumé premtuese
té studiuesve né arsim, dhe ka kérkesa specifike né té cilat fushat e tjera kané
mungesa.

Njé nga problemet né arsim gé& zgjidhet me data mining éshté parashikimi i
performancés akademike té studentéve, qéllimi i té cilés éshté té parashikojé njé
variabél té panjohur (rezultat, nota, ose piké) gé pérshkruan studentin. Vlerésimi i
performancés sé studentit pérfshin monitorimin dhe udhézimin e studentéve né
procesin e té mésuarit dhe né procesin e vlerésimit. Vlerésimi, si progedura kryesore
pér matjen e rezultateve té t& mésuarit, tregon nivelin e performancés sé studentéve, e
cila shprehet né sasi dhe né cilési. Késhtu, provimet luajné njé rol mjaft té
réndésishém né jetén e cdo studenti, duke pércaktuar té ardhmen e tyre. Minaei-
Bidgolim, et al. (2003) ishte ndér autorét e paré i cili i klasifikoi studentét duke
pérdorur algoritmet gjenetik pér té parashikuar notén e tyre finale. Superby,
Vandamme dhe Meskens (2006) parashikuan suksesin akademik té studentit ( duke e
klasifikuar: 1éndét me rrezik té ulét,té mesém dhe té lart€) népérmjet pérdorimit té
metodave té ndryshme té data mining (pemét e vendimit dhe rrjetat neurale). Romero
et al. (2008) krahasoi metoda té ndryshme té data mining, né ményré Qé té
parashikonte vlerésimin final bazuar né té dhéna e pérftuara nga sistemi i té mésuarit
elektronik. Zeki¢-SuSac, Frajman-Jaksi¢ and Drvenkar (2009) krijuan njé model pér
parashikimin e performancés sé studentéve duke pérdorur rrjetat neurale dhe pemét e
klasifikimit pér marrjen e vendimeve, dhe me analizén e faktoréve té cilét ndikojné né
suksesin e studentit. Kumar and Vijayalakshmi (2011), duke pérdorur pemét e
vendimit parashikoi rezultatin e provimit pérfundimtar pér té ndihmuar profesorét gé
té identifikonin studentét gé kishin nevojé pér ndihmé, né ményré gé té pérmirésohej
performanca e tyre dhe té kalohej provimi. Suksesi i studimit né institucionet e arsimit
té larté né Shqipéri, deri né ditét e sotme é&shté shqyrtuar vetém pér géllimin e gjetjes
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sé notés mesatare, gjatésiné e studimit dhe tregues té ngjashém, ndérkohé gé faktorét
gé prekin rezultatet e studentéve né njé degé té caktuar nuk jané studiuar mjaftushém.
Né kété studim jané krahasuar teknika té ndryshme té data mining si rrjetat neurale,
pemét e vendimit dhe Naive Bayes. Kéto teknika kané géné té sukseshme né
parashikimin dhe klasifikimin. | gjithé studimi dhe e gjithé puna éshté bazuar né
pyetésorét e aplikuar mbi studentét dhe gjithashtu dhe né té dhéna té marra nga
sistemi i njé fakulteti t& Universitetit t€ Tiranés, né té cilét pérvec té dhénave
demografike jané shqgyrtuar edhe té dhéna e studentéve para, gjaté dhe pas ciklit té
studimeve né universitet.

1.2 Pércaktimi i problemit

Suksesi i studentéve éshté njé faktor ky¢c né mbarévatjen e arsimit né Shqipéri. Cdo
dité e mé shumé, té rinjté po fitojné té drejtén pér té studiuar né universitetet e vendit.
Por, statistikat tregojné se shumé prej tyre nuk kané sukses. Né kété piké lind nevoja
gé té béhet njé kategorizim i vecorive dhe karakteristikave té kétyre studentéve né
ményré gé té meren masat e nevojshme. Ajo c¢faré nevojitet éshté njé studim i
kompletuar mbi kété fushé dhe njé ményré gé té arrihet parashikimi i performancés sé
studentéve né arsimin e larté. Kjo fushé e studimit né vendin toné éshté shumé e re
dhe akoma e pa eksploruar, gjé gé sjell edhe véshtirésité e saj, si pér shembull né
mbledhjen e té dhénave, duke gené se edhe sistemi nuk éshté akoma plotésisht i
informatizuar dhe sigurimi i t€ dhénave nga bazat e té dhénave té universitetit nuk
éshté i mundur.

1.3 Objektivat e studimit

Objektivi 1 institucioneve arsimore, éshté performanca sa mé e larté e studentéve si
edhe ményrat me té cilat ata mund té ndihmojné né pérmirésimin e késaj performance.
Késhtu gé kéto institucione jané shumé té interesuara pér njé ményré sipas sé cilés
mund té parashikojné sjelljen e studentéve, dhe né bazé té késaj té mund té marrin
masa pér té dnéné ndihmén né kohén e tyre. Pasi nga kjo do té varej vazhdimésia e
arsimit né vendin toné.

Parashikimet e marra nga aplikimi i metodave té data mining, ndihmojné kéto
institucione pér té arritur kété objektiv. Késhtu qé i gjithé géllimi i studimit do té
pérmblidhej né njé pyetje té vetme, gé do té ishte:

e Si mund té pérdoren té dhénat e pérftuara nga mjedisi arsimor dhe teknikat e
data mining, pér parashikimin e suksesit té studentit né arsimin e larté?

Pér té gjetur zgjidhjen mé té miré pér problemin e pérmendur, fillimisht mblidhen dhe
pérpunohen té dhénat nga mjedisi arsimor dhe mé pas zbatohen teknika té caktuara té
data mining sipas aftésisé gé shfaq secila tekniké pér té béré parashikimin mé té sakteé.

1.4 Organizimi i studimit

Pérpara se té aplikohen metodat e data mining, fillimisht krijohet njé rrjedhé e punés
sipas sé cilés drejtohen té gjitha hapat né studim. Si¢ shihet né figurén 1.2, fillimisht
pasi béhet pércaktimi i problemit, zgjidhet dhe pérpunohet njé literaturé, nga e cila
merren bazat pér studimin. Mé pas kemi té dhénat, mbi té cilat, pasi i nénshtrohen njé
procesi pérpunimi, do té zbatohen teknikat data mining mé té pérshtatme pér llojin e
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problemit. Né fund kemi vlerésimin e rezultateve nga zbatimi i teknikave té data ming
dhe shfagjen e njohurive né ményré sa mé té kuptueshme.

Rishikim 1 Mbledhja e
literaturés té dhénave

Vlerésimi 1 Shfagja e
rezultateve njohurive

Parashikimi

Figura 1.2 Njé paragitje skematike e organizimit té studimit

1.5 Plani i doktoraturés

Ky studim éshté i organizuar né pesé kapituj. Mé poshté po tregojmé njé pérmbledhje
té secilit:

>

>

Kapitullin 1, paraget hyrjen e studimit, diskutimin e problemit, objektivat e
kérkimit si dhe organizimin i studimit.

Kapitulli 11, hedh njé véshtrim mbi studimet mé té réndésishme gé jané
zhvilluar né Data Mining né Edukim deri mé sot. Fillimisht kapitulli jep njé
pérshkrim té data mining né edukim dhe pérshkruan grupe té ndryshme té
pérdoruesve, tipet e mjediseve arsimore dhe té dhénave qé ato japin. Mé tej
vazhdon me njé listé té detyrave mé tipike/té zakonshme né mjedisin arsimor,
gé jané zgjidhur duke pérdorur teknikat e data mining. Né fund mbyllet duke
diskutuar disa nga drejtimet kérkimore mé té réndésishme.

Kapitulli 111 pérshkruan metodologjiné e studimit, né té do té diskutohet
hartimi dhe procesi i kétij studimi. Pérve¢ kétyre, do té diskutohen té gjitha
metodat dhe teknikat té cilat jané pérdorur pér secilin studim té realizuar pér
géllim té kétij punimi.

Kapitullin 1V paraget né ményré té detajuar té gjitha studimet dhe analizat e
realizuara. Duke paragitur rezultatet e pérftuara nga secili hap i parashikimeve,
analizave dhe krahasimeve, té tilla si pérpunimi i té dhénave, analizat
shpjeguese, rezultatet e parashikimit dhe vlerésimi i modelit.

Kapitulli V pérmbledh pérfundimet dhe konkluzionet e studimit. Né kété
kapitull do té jepen dhe disa rekomandime pér pedagogét dhe studentét pér té
rritur performancén e kétyre té fundit né universitet.

Né fund pérmes dy anekseve do té jepen pyetésorét e pérdorur(Aneksi 1) si
dhe rezultatin e ploté té gjeneruar nga rastet e studimit.
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2 » DATA MINING NE FUSHEN E ARSIMIT

Obijektivi i kétij kapitulli éshté té ofrojé shpjegime dhe njé pérmbledhje
té literaturés gé lidhet me fushén e studimit. Kapitulli do té ofrojé
pérkufizime mbi data mining né arsim dhe zbulimin e njohurive,
metodat mé té& pérshtatshme té data  mining né fushén e
arsimit,aplikimet e tyre si dhe tendenca té késaj fushe té re studimore.

2.1 Data mining né arsim

2.1.1 Cfaré éshté data mining né arsim?
Website i komunitetit té Data Mining (www.educationaldata mining.org) e pércakton
data mining né edukim si mé poshté:

“ Data Mining né Edukim éshté njé disipliné né zhvillim, e pérqéndruar né
zhvillimin e metodave pér eksplorimin e llojeve unike té té dhénave gé vijné
nga mjediset arsimore, dhe pérdorimin e kétyre metodave pér té kuptuar mé
miré nxénésit,dhe parametrat me té cilat mésojné ata.”

Data Mining, e quajtur gjithashtu “Zbulimi i Njohurive n€ Bazat e t€¢ dhénave” (KDD-
Knowledge Discover Databases), éshté fusha e zbulimit t& informacioneve shumé té
dobishme nga sasi té médha té té dhénave. Nga studimet e shumta, éshté véné re gé
metodat e data mining né arsim jané shpesh té ndryshme nga metodat standarte té
Data Mining, pér shkak té nevojés pér té llogaritur né ményré eksplicite (dhe pér
mundésité pér té shfrytézuar) hierarkiné shumé niveléshe dhe mungesén e
pavarésisé né té dhénat arsimore (Baker et al 2009). Pér kété arsye, éshté gjithnjé e mé
e zakonshme té shohésh pérdorimin e modeleve té nxjerra nga literatura psikometrike
né publikimet e data mining né arsim.

Data mining né edukim merret me zhvillimin, kérkimin dhe aplikimin e metodave
kompjuterike pér té pércaktuar modele té reja duke u nisur nga koleksione té médha té
dhénash nga fusha e arsimit. Té dhénat gé studiohen nga kjo fushé nuk kané té béjné
vetém me té dhénat gé merren nga ndérveprimi individual i studentéve e né sistemet e
edukimit (psh kérkimi i informacionit, zgjidhja e pyetésorve dhe e ushtrimeve), por
mund té pérfshijné gjithashtu nga bashképunimi/bashkébisedimi i studentéve me
njéri-tjetrin (psh chat-et), té dhénat administrative (psh shkolla, mésuesit, etj) apo dhe
nga té dhénat demografike (psh mosha, gjinia, notat e shkollés).

Shumé nga metodat qé pérdoren sot né data mining mund té pérdoren dhe pér data
mining né edukim. Karakteristikat gé bé&jné dallimin e data mining né edukim éshté se
kjo fushé fokusohet né té dhénat Q& merren nga sistemet e
mésimdhénies/mésimnxénies.

Data mining né edukim merret mé zhvillimin e metodave pér té eksploruar tipet unike
té té dhénave, é jané né mjedisin arsimor dhe pérdor kéto metoda pér t’i kuptuar mé
miré studentét dhe ményrén se si ata mésojné. Rritja e numrit té programeve
kompjuterike pér mésimdhénie, po ashtu edhe rritja e bazave té té& dhénave me
informacion mbi studentét, kané krijuar njé pirg té madh té dhénash qé tregojné se si
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studentét mésojné; pérdorimi i internetit né edukim ka krijuar njé kontekst té ri té
njohurive si e-learning ose edukimi i bazuar né web, né té cilin mund té gjenden sasi
té médha informacioni mbi ndérveprimin mésues student. Gjithé ky informacion éshté
njé minieré ari pér studiuesit né data mining né edukim. Ata pérdorin kéto té dhéna
pér t’1 kuptuar mé miré nxénésit dhe procesin e t€ mésuarit né ményré qé té€ zhvillohen
pérafrime kompjuterike qé pérfshijné té dhéna dhe teori pér té shndérruar praktikén né
dobi té studentéve. Data mining né edukim éshté shfaqur si njé fushé kérkimi né vitet
e fundit pér kérkuesit nga e gjithé bota dhe lidhet me fusha kérkimi té tilla si (Romeo
& Ventura 2010):

o Edukimi offline pérpiget té transmetojé njohuri dhe aftési duke u bazuar né
kontaktin e drejtpérdrejté dhe gjithashtu studion psikologjikisht sesi njerézit
mésojné. Mbi informacionin e mbledhur né klasé mund té aplikohen teknika
statistikore dhe psikometrike.

e E-learning dhe sistemi i menaxhimit t& mésimit (LMS). E-learning siguron
edukim online dhe LMS siguron mjete komunikimi, bashképunimi,
administrimi dhe raportimi. Té dhénat né kéto metoda jané né formén e
regjistrave ose bazave té té dhénave dhe mbi kéto té dhéna mund té aplikohen
teknika Web Mining (WM).

e Tutori inteligjent (ITS) dhe sistemi hipermedial arsimor i pérshtatshém
(AEHS) jané alternativa ndaj pérafrimit thjesht vendose né web, dhe pérpigen
té pérshtasin shpjegimin sipas nevojave té secilit student né vecanti. Té dhénat
e gjeneruara nga kéto sisteme jané né formén e regjistrave, modeleve té
pérdoruesve, dhe mbi kéto té dhéna aplikohen teknika Data Mining.

Procesi i data mining né edukim konverton té dhénat e papérpunuara gé vijné nga
sistemi i edukimit dhe i transformon ato né njé informacion té dobishém, i cili mund
té kété njé impakt shumé té madh né kérkimin dhe praktikat né edukim. Ky proces
nuk ndryshon shumé nga fushat e tjera té aplikimit né data mining si biznes, gjenetiké,
mjekési etj. pasi ajo ndjek té njéjtat hapa si né procesin e pérgjithshém té data mining
(paraprocesim - data mining - pasprocesim). Megjithaté éshté e réndésishme té vihet
re gé né kété kapitull termi Data Mining éshté pérdorur né kuptim mé té gjeré sesa né
pércaktimin e tij standart. Kjo do té thoté gé nuk do té pérshkruhen vetém teknikat e
data mining né edukim gé pérdorin teknika tipike si klasifikimi, grupimi, gérmimi me
bashkim rregullash, gérmimi sekuencial, gérmimi tekst etj., por do té pérdoren dhe
pérafrime té tjera si regresioni, korrelacioni, vizualizimi etj., gé nuk konsiderohen té
jené teknika data mining né njé kuptim t& miréfillté. P&r mé tepér disa pérmirésime
metodologjike né data mining né edukim, si zbulimi me modele dhe integrimi i
modelimit psikometrik, jané té pazakonta né kategorité e data mining dhe nuk
konsiderohen té jené metoda tradicionale data mining.

Nga ana praktike data mining né edukim lejon té zbulohen njohuri té reja té bazuara
mbi té dhénat e pérdorimit nga studentét, pér té vlerésuar sistemet arsimore dhe pér té
pérmirésuar aspekte té cilésisé sé edukimit dhe pér té ndértuar njé proces mé efektiv
mésimdhénieje. Disa ide té ngjashme jané pérdorur né ményré té sukseshme né
sistemet e e-commerce, pér té zbuluar interesin e klientéve né ményré gé té rrisin
shitjet online, megjithaté ka pasur mé pak progres né drejtimin e edukimit deri mé sot,
megjithése ky trend po ndryshon pasi po rritet interesi pér té aplikuar data mining né
mjedisin arsimor. Megjithaté ka disa pika té réndésishme qgé diferencojné aplikimin e
data mining né edukim nga ményra se si pérdoren né fusha té tjera (Romoe & Ventura
2007):
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e Objektivi i data mining: né secilén fushé ku ai aplikohet éshté i ndryshém,
pér shembull né biznes objektivi kryesor éshté gé té rritet fitimi i cili &shté i
prekshém dhe mund té matet mé lekét e fituara, numrin e klientéve dhe
besnikériné e klientéve. EDM(Educational Data Mining) mund té pérdoret si
pér té pérmirésuar procesin e té nxénit duke drejtuar studimin e nxénésve, por
mund té pérdoret edhe pér géllime té garta kérkimore si studimi mé i thellé i
fenomeneve arsimore.

o Té dhénat né mjediset arsimore: ka disa tipe té dhénash pér t’u studiuar.
Kéto té dhéna jané specifike né fushén arsimore dhe kané informacion
semantik té komplikuar, kané marrédhénie me té dhéna té tjera dhe mund té
gjenden né disa nivele hierarkie. Pér shembull literatura e njé kursi pérbéhet
nga disa kapituj, ¢cdo kapitull ka disa mésime, dhe ¢cdo mésim ka disa koncepte
dhe népérmjet tyre mund té paragiten marrédhéniet ndérmjet pyetjeve té njé
testi dhe koncepteve té vlerésuara nga ai. Pér mé tépér duhet gé té merren né
llogari, aspektet pedagogjike té mésuesit dhe té sistemit.

o Teknikat té dhénat dhe problemet né arsim kané disa karakterisitika té
vecanta gé kérkojné gé data mining té trajtohet né njé ményré té ndryshme,
megjithése disa teknika tradicionale mund té aplikohen direkt, té tjera duhet té
pérshtaten né problemin arsimor specifik gé do té trajtojné.

EDM pérfshin grupe té ndryshém pérdoruesish apo pjesémarrésish, grupet e ndryshme
e shikojné informacionin mbi arsimin nga piképamja specifike gé ka té béjé me
misione, vizione dhe objektivat pér té pérdorur data mining. (Hanna 2004) pér
shembull, njohuria e zbuluar nga algoritmet EDM mund té pérdoret jo vetém pér té
ndihmuar mésuesit té menaxhojné klasat e tyre, kuptojné procesin e nxénies Sé
studentéve dhe té korrigjojné metodat e tyre shpjeguese, por gjithashtu mund té
pérdoren dhe nga piképamja e studentéve pér té marré mendime té tjera mbi situatén
dhe pér t'u dhéné atyre feedback (Merceron & Yacef 2008). Megjithése nga
piképamja e jashtme duket sikur jané vetém 2 grupe qé pérfshihen, mésuesit dhe
nxénésit, ka dhe shumé grupe té tjeré té pérfshiré dhe kéta mund té shihen te tabela
2.1.

Kohét e sotme ka njé varietet t¢ madh sistemesh edukimi si¢ jané klasat tradicionale
e-learning, LMS, sistemet e edukimit, teste dhe pyetésoré, dhe té tjera si objekte
mésimi, harta konceptesh, forume, lojéra edukative etj. Té gjitha té dhénat e ofruara
nga mjediset e sipérme edukuese jané té ndryshme késhtu gé mund té pérdoren né
zgjidhjen e problemeve té ndryshme duke pérdorur teknika data mining.

Tabela 2.1 Pérdoruesit/aksionerét e EDM-sé

Pérdoruesit/Aktorét Qéllimet e pérdorimit té data mining

= Pér té personalizuar e-learning

= Pér ti rekomanduar nxénésve aktivitetet,
burimet dhe ményrat e té mésuarit ose
eksperienca interesante té té mésuarit

Studentét /Nxénésit = Pér té pérmirésuar mé tej mésimin e tyre

= Pér té sugjeruar rrugé mé té shkurtra ose
thjesht linge pér t'u ndjekur, té
rekomandojé kurse, diskutime  té
réndesishme, libra etj
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Edukatorét/Mésuesit/
Instruktorét/Tutorét

T& marrin feedback pér instruksionet

Té analizojné sjelljen dhe té mésuarin e
studentéve

Pér té identifikuar studentét qé kané nevojé
pér ndihmé
Pér té
studentéve
Pér té klasifikuar nxénésit né grupe

T& gjejé gabimet e béra mé shpesh

T& pércaktoj aktivitetet mé efektive

T& pérmirésoj dhe pérshtasé kurset etj.

parashikuar  performancén e

Zhvilluesit e kurseve/
Kérkuesit e edukimit

Té vlerésojné dhe mirémbajné kurset dhe
pérmbatjen e tyre né procesin e mésimit

TEé pérmirésojné méesimin e nxénésve

Pér té ndértuar automatikisht modelet e
studentéve dhe tutoréve

Té krahasojné teknikat data mining né
ményré qé té mund té rekomandojné mé té
mirén pér secilin rast

Té zhvillojné mjete specifike data mining
pér géllime edukuese, etj.

Organizatat/Universitetet
/ Qéndrat private té
kurseve

Per té rritur procesin e marrjes sé vendimeve
né institucionet e shkollés sé mesme

Té arrijné géllime té caktuara

Té sugjerojné kurse té caktuara gé mund té
jené té nevojshme pér secilén klasé ose
NXénés

Té gjejé ményrén mé té miré pér
pérmiresimin e notave

Té zgjedhé aplikantét mé té kualifikuar pér
t’u diplomuar

Té ndihmojé né pranimin e studentéve mé té
afté né universitet, etj.

Administratorét/ Drejtorité

Arsimore/ Admisistratorét

e rrjetit/ Administratorét e
sistemit

Pér té& zhvilluar ményrén mé té miré pér té
organizuar  burimet e institucioneve
(njerézore dhe materiale)  dhe ofrimet e
tyre né edukim

Pér té pérdorur me eficencé burimet

ekzistuese
Pér té rritur ofertat e programeve
edukative dhe pér té pércaktuar
efektivitetin e gasjes sé mésimit né
distancé

Pér té vlerésuar mésuesit dhe kurikulat
Pér té vendosur parametra pér té
pérmirésuar efektivitetin e website
dhe pér t’i pérshtatur ato me
pérdoruesit (madhési optimale e serverit,
shpérndarje e ngarkesés sé rrjetit, etj.).
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2.1.2 Metodat e data mining né arsim

Metodat e data mining né edukimin shpesh ndryshojné nga metodat e literaturave té
gjera té data mining, né ményré té qgarté duke shfrytézuar nivelet e shumta té
hierarkisé kuptimploté té té dhénave edukative. Metodat kategorizohen né pesé
kategorité e dhén né figurén 2.1, ku tre kategorité e para pérdoren dhe nga fusha té
tjera té data mining, ndérsa dy katégorité e tjera pérdoren kryesisht né fushén e
edukimit (Romero & Ventura (2007), Baker & Yacef (2009)).

Parashikimi
Grupimet

Metodat e marrédhénieve

Zbulimi me modele

Pérgatitja e té dhénave pér njé gjykim nga njerézit

Figura 2.1 Metodat Data Mining né Edukim

= Parashikimi

Tek parashikimi géllimi éshté té zhvillohet njé model i cili mund té nxjerré njé aspekt
té vetém té té dhénave (variablave té parashikuara), nga disa kombinime té aspekteve
té tjera té té dhénave (variablave parashikuese). Parashikimi ka dy pérdorime kryesore
né data mining né edukim. Né disa raste, metodat e parashikimit mund té pérdoren pér
té studiuar se cilat vecori t€ njé modeli jané té réndésishme pér parashikim, duke
dhéné informacion pér céshtjen e caktuar. Kjo é&shté njé céshtje e zakonshme pér
studimin e rezultateve té studentéve pa parashikuar fillimisht faktoré té ndérmjetém.
Né njé tip té dyté pérdorimi, metodat e parashikimit pérdoren pér té parashikuar sesi
do té jeté variabla rezultat né njé kontekst kur ajo nuk éshté e dukshme.

Jané tre tipe parashikimi qé pérdoren mé sé shumti:
» Kilasifikimi. Né klasifikim, variabla e parshikuar éshté binare ose kategorike.
Disa nga metodat mé popullore té klasifikimit pérfshijné:
o Pemét e vendimit
o Regresionin logjik (pér parashikime binare)
o Makinat e mbéshtetura né vektor.
= Regresioni. Né& regresion, variabla e parashikuar éshté variabél e
vazhdueshme. Disa nga metodat mé té pérdorura té regresionit pérfshijné:
o Regresionin linear
o Rrjetat neurale
o Regresionin né makinat e mbéshtetura né vektoré.
= Vlerésimi i densitetit. Né vlerésimin e densitet, variabla e parashikuar éshté njé
funksion densiteti probabilitar.

Pér cdo tip parashikimi, variablat hyrése mund té jené kategorike ose té vazhdueshme;

metoda té ndryshme parashikuese mund té jené mé efektive né varési té variablave
hyrése té pérdorura.
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Pyetjet q& mund té shqyrtohen gjaté kétij modeli
A ka ndonjé aftési studenti? Cil&t student& jan& t& mirg?

= Cil&t studenté do t& ngelin né klas&?
é *Njé student, tani po pérdor njé tutorial/mésues online. Po e
kupton ai sistemin?
*Si &shté performanca e studentit gjaté tre viteve t&
shkoll&s?

: - »Cilét jané studentét e sukseshém?

Figura 2.2 Pyetje gé mund té shqyrtohen gjaté modelit t& parashikimit

=  Grupimi

Tek grupimi géllimi éshté té gjenden vecori té dhénash gé natyrshém grupohen sé
bashku, duke e ndaré bashkésiné e té dhénave né bashkési grupesh. Grupimi éshté
vecanérisht i dobishém né rastet ku kategorité mé té shpeshta té bashkésisé sé té
dhénave njihen paraprakisht. Nése njé bashkési grupesh éshté optimale, né njé
kategori, ¢cdo vecori e té dhénave do té jeté mé e ngjashme me vecorité e té dhénave té
tjera brenda atij grupi sesa né grupet e tjera. Grupet mund té krijohen me madhési té
ndryshme (pér shembull shiko figurén 5).

|

*Shkollat mund t& grupohen s& bashku (pér t& hetuar ngjashmérité dhe
dallimet né mes t& shkollave)

.. | *Studendet mund t& grupohen s& bashku (pér t€ hetuar ngjashmérité dhe
dallimet mes tyre)

b | *Veprimet e studentéve mund té grupohen sé bashku (pér t& hetuar
modelet e sjelljes)

\ _/

Figura 2.3 Grupimet gé mund té krijohen gjaté grumbullimit té té dhénave

Algoritmet e grupimit ose mund té fillojné pa hipoteza fillestare rreth grupeve né té
dhénat (si¢ jané algoritmet k-means mé njé fillim random), ose fillojné nga njé
hipotezé specifike, mundésisht té gjeneruar né njé studim t€ méparshém mé njé
bashkeési tjetér t& dhénash. Njé algoritém grupimi mund té marré si té mirégené gé ¢do
vegori ¢ t& dhénave mund t’i pérkasé ekzaktésisht njé grupimi (si té algoritmi k-
mean), ose mund t€ marré€ si t€ miréqené qé disa vecori mund t’i pérkasin mé shumé
se njé grupimi ose asnjé grupimi.

» Metodat e marrédhénieve
Qéllimi i kétij modeli éshté té zbulojné lidhje ndérmjet variablave, né njé bashkési té
dhénash ku ndodhen shumé variabla. Kjo mund té duket si njé pérpjekje pér té gjetur
se cilat variabla jané mé shumé té lidhura mé njé variabél té vetém, pér té cilén kemi
interes, ose mund té marré formén e pérpjekjes pér té zbuluar se cilat lidhje mes dy
variablave jané mé té forta.
Katér tipet mé té pérdorura té metodave té marrédhénieve jané:
= Rregullat e shogérimit, géllimi éshté té gjendet rregulla té tipit if-then né
ményré gé nése gjendet njé bashkési variablash, njé variabél tjetér do té keté
njé vleré specifike.
= Korelacioni, géllimi éshté té gjendet korelacione lineare (pozitive ose
negative) mes variablave.
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Modelet sekuenciale, géllimi éshté té gjejmé lidhje té pérkohéshme ndérmjet
ngjarjeve - pér shembull t€ pércaktojmé cilat sjellje té studentéve cojné drejt
né njé ngjarje té té mésuarit me interes.

Té dhénat rastésore, qéllimi éshté gé té gjendet nése njé ngjarje éshté shkaku i
njé ngjarje tjetér, ose duke analizuar kovariancén mes dy ngjarjeve, ose duke
pérdorur informacion mbi ményrén se si éshté kushtézuar njé ngjarje.

\,

\

{Studenti &shté i lodhur, studenti ka géllim mé t& forté t& mesuarin, sesa
performancén} -> {studenti ka nevojé pér ndihmé}

Pér t& pércaktuar rrugén e sjelljes studentéve qé& t& con né njé rast eventual
t& interesit mbi t& nxénit.

Identifikimin e gabimeve q& ndodhin njékohésisht (pér shembull studentét
q& kan& gabuar né pytjen A dhe B, shpesh gabojn& dhe né& pyetjen C)

7

Figura 2.4 Shembuj pér relacionet ndérmjet tipareve té té€ dhénave nga sistemi i edukimit

Lidhjet e gjetura mes marrédhénieve duhet té kénaqin dy kritere:

Kuptimin statistikor zakonisht vlerésohet népérmjet testeve statistikore
standarte, si¢ jané F-tests.

Interesueshmériné e c¢do gjetje vlerésohet né ményré gé té reduktohet
bashkésia e rregullave/korelacioneve/lidhjeve rastésore gé i komunikohen
gjurmimit té té dhénave. Né bashkési shumé té médha té dhénash mund té
gjenden gindra mijéra lidhje. Interesueshméria mat pérpjekjen pér té
pércaktuar se cilat gjetje jané mé té dallueshmet dhe mé té miré mbéshtetura
nga té dhénat.

Gjykimi njerézor

Destilimi i t& dhénave pér gjykim njerézor éshté njé tjetér fushé interesante né data
mining né edukim. Né disa raste, geniet njerézore mund té nxjerrin konkluzione rreth
té dhénave, kur ato shfagen né ményrén e duhur, té cilat jane pértej géllimit té
menjéhershém té metodave plotésisht té automatizuara té data mining.

Metodat né kété sferé té data mining né edukim jané metoda vizuale informimi. Né
data mining né edukim té dhénat distilohen pér gjykim njerézor pér dy arsye:

Identifikimin. Kur té dhénat distilohen pér identifikim, t¢ dhénat shfagen né
ményra gé i mundésojné genies njerézore gé té dallojé lehtésisht modele té
njohura por qé mgjithaté jané té véshtira pér tu shprehur formalisht
Klasifikimin. Té dhénat mund té destilohen pér Kklasifikim, né ményré qé té
mund té mbéshtesin zhvillimin e mévonshém té njé modeli parashikimi.
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STUDENT A ==X

Rezultatet mesatare t& performancés l
mund t& pérllogariten pér ¢do student "Ndértimi i erafikéve t&

dhe t& paragiten tek njé mésues né mésimnxéniés pér cdo student
formen e njé grafiku né rendin rrites.

-

Figura 2.5 Ményra té ndryshme pér paragitjen e rezulatit né ményré té kuptueshme nga njeriu

= Zbulimi me modele
Kategoria e pesté e taksonomisé sé Baker pér data mining né arsim, ndoshta éshté
kategoria mé e pazakonté, nga njé perspektivé klasike e data mining. Né zbulimin me
modele, njé model i njé fenomeni éshté zhvilluar pérmes ¢cdo procesi gé mund té
vlerésohet né ndonjé ményré (mé sé shumti, inxhinierimi i parashikimeve ose
njohurive), dhe ky model mé pas pérdoret si komponent né njé tjetér analizé, té tillé si
parashikimi apo relacionet. Zbulimi me modele po béhet njé metodé gjithnjé e mé e
pérhapur né kérkimet mbi data mining né edukim, duke mbéshtetur analizat e
sofistikuara té tilla si: nga cilat materiale nén-kategori nxénésish do té kené pérfitim
mé té madh nga (Beck dhe Mostow 2008), si lloje té ndryshme té sjelljeve té
nxénésve ndikojné né ményrat e ndryshme té té mésuarit (Cocea et al. 2009), dhe si
ndikojné variacionet e planeve té mésuesve né sjelljen e nxénésve me kalimin e kohés
(Jeong dhe Biswas 2008).
Tek zbulimi né bazé té njé modeli, njé model i njé fenomeni zhvillohet né bazé té
parashikimit, grupimit, ose shpesh népérmjet inxhinierimit té njohurive. Ky model mé
pas pérdoret si njé komponent né analiza té tjera, si¢ jané parashikimi ose relacionet.
Né rastin e parashikimit, parashikimet e modelit t& krijuar pérdoren si variabla
parashikuese né parashikimin e njé variable té re. Né rastin e relacioneve, studiohen
lidhjet mes parashikimeve té modelit té krijuar dhe variablave shtesé.

Historikisht, llojet e ndryshme té metodave relacionale, kané gené kategoria mé e
shquar né kérkimin mbi EDM. Né anketimin e Romero & Ventura pér kérkimet rreth
EDM-sé (Data mining né Edukim) nga 1995-2005, 60 artikujt raportuan se
shfrytézuan metodat EDM-sé pér t'iu pérgjigjur interesave té kérkimeve té tyre. 26
prej kétyre (43%) pérfshiné metodat relacionale, 17 té tjera (28%) pérfshiné metodat e
parashikimit té llojeve té ndryshme. Metodat e tjera ishin mé pak té zakonshme.
Shpérndarja e ploté e té gjithé metodave té pérftuara nga anketimi i béré tregohet né
grafikun e mé poshté.
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Grafiku 2.1 Proporcioni i artikujve gé pérdorin secilén nga metodat e data mining né edukim né anketimin
e Romero dhe Ventura (2007) nga viti 1995-2005.

*Vini re gé artikujt mund té pérdorin shumé metoda, késhtuqé disa artikuj mund té gjenden né shumé kategori.

2.1.3 Tendenca té réndésishme né studimet e data mining né arsim

Né kété pjesé, do té shohim zhvillimin dhe ecuriné e data mining né vitet e fundit, dhe
do té hetojmé cilat jané tendencat mé té médha né studimin e EDM. Pér té hetuar se
cfaré tendencash jané aktualisht, ne analizojmé até ¢faré studiuesit ishin duke studiuar
mé paré, dhe c¢faré jané duke studiuar tani, né kété ményré kuptojmé se ¢faré éshté e
re dhe se cfaré atributesh kané patur pér disa kohé studimet e EDM.

Njé ményré pér té paré se ku ka gené EDM né vitet e méparshme éshté shqyrtimi i
artikujve me ndikim mé té madh né ato vite. Studimi i realizuar nga e Romero dhe e
Ventura (2007) na jep njé listé té ploté té artikujve, té botuar né vitet 1995 - 2005, té
cilat shihen né data mining arsimor. Pér té pércaktuar se cilét ishin artikujt me mé
shumé ndikim, ne shohim numrin e citateve ge ka marré c¢do artikull, njé masé kjo gé
shpesh pérdoret pér té treguar ndikimin e artikujve, studiuesve, apo institucioneve.
Teté artikujt mé té cituar té aplikuara né anketén e Romero-s dhe Ventur-és jané té
dhéné né Tabelén 2.2. Kéto artikuj kané patur shumé ndikim mbi studiuesit e data
mining né arsimpor dhe né fusha té ngjashme; si té tillé, ata ilustrojné me shembuj
shumé nga tendencat kyce né studimin toné.

Sic kemi ilustruar dhe mé lart (Grafiku 2.1), metodat relacionale té llojeve té
ndryshme ishin tipi mé i dalluar i studimeve té data mining né arsim ndérmjet viteve
1995 dhe 2005.

Ndérkohé gé modeli relacional ishte mbizotérues nga vitit 1995 deri né vitin 2005, né
vitet pasuese ai kaloi né vendin e pesté, me vetém 9% té artikujve qé e pérfshinin.
Parashikimi u zhvendos né pozicion dominus duke pérfagésuar késhtu 42% té
artikujve. Analiza e té dhénave sipas Gjykimit t& Njeriut (Eksplorues) dhe Grupimi
mbetén pothuajse né té njéjtat pozicione si mé paré 12% dhe 15% té artikujve. Njé
metodé e re, qé u dallua né ményré mé té konsiderueshme né mé shumé se sa né vitet
e méparshme, éshté zbulimi me modele. Edhe pse nuk u pérfshi né studimet e Romero
& Ventura, kjo metodé zé vendin e dyté pér nga pérdorimi duke pérfagésuar
pérkatésisht 19% té artikujve.
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Tabela 2.2 Teté artikujt mé té cituar né studimin e realizuar nga Romeo & Ventura né vitet 1995-2005

Numri i

Artikulli Citimeve

Zaiane, O. (2001). Web usage mining for a better web-based learning
environment. Proceedings of Conference on Advanced Technology for 110
Education, 60—64.

Zaiane, O. (2002). Building a recommender agent for e-learning
systems. Proceedings of the International Conference on Computers in 89
Education, 55-59.

Baker, R.S., Corbett, A.T., Koedinger, K.R. (2004) Detecting Student
Misuse of Intelligent Tutoring Systems. Proceedings of the 7th 83
International Conference on Intelligent Tutoring Systems, 531-540.

Tang, T., McCalla, G. (2005) Smart recommendation for an evolving
elearning system: architecture and experiment, International Journal on 63
E-Learning, 4 (1), 105-129.

Merceron, A., Yacef, K. (2003). A web-based tutoring tool with mining
facilities to improve learning and teaching. Proceedings of the 11th
International Conference on Artificial Intelligence in Education, 201—
208.

54

Romero, C., Ventura, S., de Bra, P., & Castro, C. (2003). Discovering
prediction rules in courses. Proceedings of the International Conference 46
on User Modeling, 25-34.

Beck, J., & Woolf, B. (2000). High-level student modeling with
machine learning. Proceedings of the 5th International Conference on 43
Intelligent Tutoring Systems, 584-593.

Dringus, L.P., Ellis, T. (2005) Using data mining as a strategy for
assessing asynchronous discussion forums, Computer and Education 37
Journal , 45, 141-160.

Njé tendencé tjetér kyce éshté rritja e ndikimit t¢ modelimit té& framework-eve nga
Item Response Theory, Bayes Nets, dhe Markov Decision Processes. Kéto metoda qé
ishin shumé té rralla né fillimet e data mining né arsim, filluan té dallohen rreth vitit
2005 (shfaqur, pér shembull, né Barnes (2005) dhe (Desmarais dhe Pu 2005)), dhe u
gjetén né 28% té. Rritja e pérdorimit t€ kétyre metodave éshté e ngjashme me njé
reflektim té integrimit té studiuesve nga psikometria dhe modelimit té studentéve né
mjedisin e Data Mining né Edukim.

Njé ndryshim interesant ndérmjet punés né vitet e fundit, dhe punéve té méparshme té
data mining né arsim, éshté burimi nga vijné té dhénat mésimore. Né vitin 1995 deri
né vitin 2005, pothuajse té gjitha té dhénat vinin nga grupi i studimit gé drejtonte
procesin analizues - qé do té thoté, né ményré qé té béheshin studime né data mining,
njé studiues fillimisht duhet t&¢ mblidhte té dhénat e veta arsimore.Kjo domosdoshméri
filloi té zhdukej né vitin 2008, pér shkak té dy zhvillimeve. Sé pari, Pittsburgh
Science of Learning Center hapi njé depo té té dhénave publike, té quajtur PSLC
DataShop, i cili vé né dispozicion sasi té konsiderueshme té té dhénave nga njé
shuméllojshméri mjedisesh té mésimit online, pa pagesé, pér ¢cdo studiues né mbaré
botén. Sé dyti, studiuesit po pérdorin gjithnjé e mé shpesh mjedise egzistuese pér
kurse online té pérdorura nga njé numér i madh studentésh né mbaré botén, té tilla si
Moodle dhe WebCAT.
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Grafiku 2.2 Proporcionet e artikujve gé pérfshijné secilén nga metodat e data mining né edukim vitet e
fundit.

Nése kjo tendencé vazhdon, do té keté pérfitime té dukshme né fushén e data mining
né edukim. Mes gjithé kétyre zhvillimeve, do té béhet shumé mé i lehté vlerésimi nga
jashté i njé analize. Nése njé studiues bén njé analizé qé prodhon rezultate gé duken jo
objektive ose "shumé té mira pér té qené té vérteta", njé tjetér studiues mund té
shkarkojé té¢ dhénat dhe t’i kontrollojé personalisht. Njé pérfitim i dyté éshté se
studiuesit do té kené mé shumé mundési pér té ndértuar mbi pérpjekjet e méparshme
té té tjeréve. Si¢ éshté e arsyeshme modele parashikuese té strukturés sé fushave dhe
njohurité e njé pas njéshme té studenti béhen té disponueshme pér grupe té dhénash
publike, studiues té tjeré do té jené né gjendje té testojné modele té reja té kétyre
fenomeneve né krahasim me njé bazé té forté. Rezultati &shté njé shkencé e arsimit qé
éshté mé konkrete, mé e vlefshme, dhe mé shumé progresive se sa ishte e mundur mé
paré.

2.2 Detyrat edukative dhe teknikat Data Mining

Ka shumé aplikime ose detyra né mjedisin edukues gé jané zgjidhur me data mining
(si¢c kemi folur dhe né paragrafin 2.1.3). Pér shembull, Baker (Baker & Yacef (2009),
Baker (2010)) sugjeron qgé katér fushat kryesore té aplikimit t¢ EDM-se jané
pérmirésim i modeleve té studentit, pérmirésim i modeleve té domain-it, studim i
suportit pedagogjik népérmjet aplikacioneve edukues dhe kérkimit shkencor né nxénien
e nxénésit. Nga ana tjetér ka pesé pérafrime/metoda té tij, qé jané parashikimi,
grupimi, zbulimi i lidhjeve, distilimi i t& dhénave pér gjykim njerézor dhe zbulimi me
modele. Castro (Castro et al. 2007) nga ana tjetér sugjeron detyra/subjektet e
méposhtme té EDM: aplikime gé merren mé vlerésimin e performancés nxénése té
studentit, aplikime gé ofrojné rekomandime mbi pérshtatjen e nxénies dhe léndes né
varesi té sjelljes sé studentit, pérafrime gé merren mé vlerésimin e materialit studimor
dhe vlerésimin e kurseve edukative té bazuara né web, aplikime gé pérfshijné
feedback nga té dyja palét, mésues dhe student né kurset e-learning dhe zhvillimet pér
zbulimin e sjelljeve jotipike té nxénies sé studentéve. Megjithaté ka akoma mé shume
aplikime késhtu gé jané krijuar disa kategorité (shiko grafikun 2.3) pér detyrat
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kryesore né edukim té cilat pérdorin teknikat data mining. Keto kategori vijné nga
komunitete té ndryshme kérkimore, té cilat pérdorin teknika té ndryshme data mining.

Numri i artikujve té publikuar deri né 2009 té grupuara sipas kategorisé/detyrés
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Grafiku 2.3 Numri i artikujve té publikuar deri né 2009 te grupuara sipas kategorisé/detyrés

Si¢c mund té vihet re dhe nga figura 10 kategorité ose linjat e kérkimit gé kané patur
mé shumé studime té komplikuara jané 8 té parat, nga A te G, secila me mé shumé se
23 studime té publikuara, dhe kategorité me mé pak publikime jané te 4 té fundit nga
H té K, me mé pak se 15 referenca pér secilén. Kjo ndodh ngaqgé 8 kategorité e para
jané mé té vjetra se té fundit(késhtu gé mé shumé autoré kané punuar né kéto detyra),
por gjithashtu mund té jeté edhe sepse studiuesit kané interes té vecanté pér secilén
prej tyre. Pér shembull, edhe pse analiza e rrjeteve sociale éshté njé nga detyrat mé té
reja, ka mé shume publikime pér té sesa pér 3 metodat e tjera mé pak té preferuara.
Gjithashtu vlen té pérmendet gé kategorité jané grupuar sipas ngjashmérive gé kané
mé njéra-tjetrén, dhe sipas mendimit toné ngjashmérité jané, A dhe B g€ japin
informacion mbi strukturén, C jep informacion mbi studentét, D, E, F, G studiojné
karakteristikat e studentéve, H dhe i studiojné grafet dhe marrédhéniet midis
studentéve dhe koncepteve, dhe J dhe K ndihmojné né krijimin/planifikimin
respektivisht t€ materialit té kursit dhe kursin. Mé poshté do té shpjegohet me detaje
secila nga kéto kategori dhe studimi mé i réndésishém i béré pér to. Por duke géné se
disa fusha jané té lidhura ngushté mé njéra-tjetren, disa tipare mund té shtrihen né disa
kategori. (Romeo & Ventura 2010)
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2.2.1 Analiza dhe vizualizimi i té dhénave

Obijektivi i analizés sé vizualizimit té té dhénave éshté té véré né dukje informacionin
e dobishém dhe té ndihmojé né marrjen e vendimeve. Né& ambjentin edukativ pér
shémbull, ajo mund té ndihmojé edukatorét dhe administruesit e kurseve gé té
analizojné aktivitetet e kurseve dhe pérdorimin e informacionit té tyre pér té marré njé
pamje té pérgjithshme té nxénies sé studentéve. Statistikat dhe vizualizmi i
informacionit jané dy tenikat gé jané pérdorur mé shumé pér kété detyré.

Statistika éshté shkenca matematikore qé merret mé grumbullimin, analizén,
interpretimin dhe paragitjen e té dhénave. Eshté relativisht e thjeshté pér té marré
statistika bazé mbi té dhénat nga programe statistikore. E pérdorur mbi té dhénat e
edukimit kjo analizé pérshkruese mund té na japé karakteristika té pérgjithshme té té
dhénave, si pérmbledhjet dhe raportet mbi sjelljen e nxénésve. Nuk éshté e habitshme
gé mésuesit preferojné statistika pedagogjike (pérgindje kalueshmérie, kegkuptime
tipike, pérgindje té ushtrimeve té zgjidhura dhe materialeve té lexuara), té cilat jané té
thjeshta pér tu intrepretuar. Nga ana tjetér mésuesit mendojné se statistika shumé e
detajuar éshté e véshtiré pér tu analizuar dhe do shumé kohé pér t’u interpretuar.
Analiza statistikore e té dhénave edukuese, mund té na japé informacion té tillé si(
Zorrilla et al. 2005, Heathcate & Dawson 2005, Wu & Leung 2002, Rahkila &
Karjalainen 1999):

1. Sasia e materialit t& cilin studentét duhet té
lexojné

Faget e internetit me té viziturara. Orari, numri
i hyrje/daljeve nga kéto

Tregues statistikor mbi  ndérveprimin e
studentetit népér forume. Mesatarja totale e
kontributeve né forumet e diskutimi. Numri i
postimeve né raport me numrin e pérgjigjeve

Sasia e ndérveprimeve nxénés- nNXxénés
krahasuar mé sasiné e ndérveprimeve nxénés
mésues

Sasi e materialit té cilin studentét duhet té
lexojné. Rradha e leximit té kapitujve

6. Sjella e studentit dhe shpérndarja e kohés sé tij.

7. Etj

Vizualizimi i informacionit pérdor teknika grafike gé ndihmojné njerézit té kuptojné dhe té
analizojné té dhénat. Paragitja vizuale dhe teknikat e ndérveprimit pérfitojné nga aftésia e
syrit té njeriut qé t’i transmetojé mendjes sasi informacioni t€ médha duke béré té mundur pér
pérdoruesit té shohin, eksplorojné dhe kuptojné sasi té médha informacioni, té gjitha
pérnjéherésh. Ekzistojné studime té ndryshme té orientuara drejt vizualizimit té té dhénave
arsimore pér shumé probleme né fushén kérkimore dhe zhvilluese té edukimit(Romeo et al
(2010)):
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Teorite shkencore dhe evolimi i sistemeve. Data mining né edukim mund té
kontribojé né zhvillimin e sistemeve e-learning dhe zhvillimin dhe testimin e
teorive shkencore mbi mésimdhénien e pérmirésuar teknologjikisht. Mund té
pérdoren analiza eksploruese pér té identifikuar modele té rregullta mbi té
dhénat, pér shembull strategji problem-zgjidhése té studentéve apo modele té
bashképunimit té sukseshém.

Pércaktimi i parametrave té modeleve té studentéve. Njé model studentor
éshté njé strukturé té dhénash, e cila zakonisht pérdoret né Sistemet
Inteligjente té Tutoréve(ITS — Intelligent Tutoring Systems), e cila gjaté gjithé
kohés ruan informacion rreth karakteristikave té réndésishme té studentéve
(pér shembull sesi aftésité e studentéve mund té zhvillohen dhe pérmirésohen
me praktiké) népérmjet veprimeve té pérdoruesve (pér shembull nga pérgjigjet
e testeve té studentéve). Modelet e studentéve béjné té mundur gé sistemet té
pérshtaten sipas kérkesave té studentéve dhe situatave (pér shembull zgjedhja
e njé ushtrimi me njé nivel véshtirésie té caktuar).

Modele bazé specifik.Modelet studentore jané zakonisht té ndértuar mbi njé
model specifik, pér shembull njé model i cili pérshkruan fushén e veprimeve
duke u bazuar né konceptet, aftésité, mjetet mésimore dhe ndérlidhjet. Q& njé
model studentor té parashikojé né ményré té sakté njohurité, éshté e
réndésishme gé modeli bazé té reflektojé aftésité njohése, si pér shembull
njohurité dhe aftésia pér té zgjidhur probleme. Data mining né edukim mund
té ndihmojé né dizenjimin, pérmirésimin dhe zhvillimin e njé modeli specifik.
Krijimi i raporteve/njoftimeve per instrukturorét, studentét, etj. Zakonisht
meésuesit né skenarét e mésimit té bazuar me kompjuter e kané té véshtiré qé té
monitorojné progresin e studentéve té tyre dhe problemeve e jetés reale, kjo
pér mungesé te bashkébisedimit ballé pér ballé, diferencave né kohé dhe né
vend, etj. Data mining né edukim mund té pérdoret pér té ndértuar mjete qé
mund té pérdoren nga mésuesit. Kéto mjete ofrojné raporte statistikore apo
dhe ményra té tjera pér té paraqgitur njé informacion né njé ményré té lehté. Pér
shembull, jané ndértuar mjete té cilat sigurojné statistika mbi pérdorimin e
sistemit, performanca e studentit dhe pjesémarrja né aktivitet bashképunuese,
etj. Informacione t€ ngjashme mund t’ju sigurohen dhe studentéve.
Rekomandimi i burimeve dhe aktiviteteve. Data mining né edukim mund té
pérdoret pér té siguruar suport pér studentét/mésuesit duke pércaktuar burime
dhe aktivitete té cilat jané té pérshtatshme dhe pérputhen me nevojat, interesat
dhe preferencat e njé studenti.

2.2.2 Dhénia e informacionit pér instruktorét

Objektivi éshté gé té japé informacion pér té ndihmuar mésuesit e 1éndéve né procesin
e marrjes sé vendimeve (si té pérmirésohet nxénia e studentéve, té organizohen
burimet e kursit né ményré mé efikase etj) dhe t’i mundésojé atyre té marrin vendimet
e duhura né kohén e duhur. Eshté e réndésishme té theksohet gé kjo detyré éshté e
ndryshme nga analizimi dhe vizualizimi i t& dhénave, e cila jep thjesht informacionin
bazé pér vizualizimin e té dhénave. Shumé teknika té ndryshme data mining jané
pérdorur pér kété detyré, megjithése nxjerrja e informacionit me grupim rregullash
éshté teknika gé é&shté pérdorur mé tepér. Nxjerrja e informacionit me grupim
rregullash vé né dukje lidhjet interesante ndérmjet variablave né databaza té médha
dhe i paraget ato né formé rregullash té forta sipas shkallés sé interesit qé ato shfaqgin.
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Ekstraktimi 1 informacionit me bashkim rregullash éshté pérdorur(Merceron & Yacef
2004, Yu et al. 2008, Ramli 2005, Zheng et al. 2008 ):

= pér té analizuar té dhénat e nxénies dhe té kuptohet nése studentét pérdorin
materialet, dhe né qofté se pérdorimi i kétyre materialeve ka njé ndikim
pozitiv mbi notat e tyre;

= pér té pércaktuar marrédhénien mes ¢do modeli sjelljeje — nxénien né ményre
té tillé gé mésuesi té promovojé bashképunimin né mésim né web;

= pér té nxjerré informacion, i cili u jepet mésuesve pér té analizuar, rafinuar
dhe riorganizuar materialet e mésimit dhe testet né mjediset e nxénies
pérshtatése;

= pér té optimizuar pérmbajtjen e portalit e-learning té universitetit;

= pér té zbuluar lidhje interesante ndérmjet atributeve té studentéve, até té
problemeve dhe strategjive té zgjidhjes né ményré gé té pérmirésohen
sistemet e edukimit online si pér studentét dhe pér mésuesit;

= pér té identifikuar modele nxénieje interesanté dhe té papritura té cilat mund
t’u japin informacion mésuesve se si té organizojné mé miré strukturén e
shpjegimit té tyre;

= pér té pérmirésuar njé dizenjim kursi té pérshtatur né ményré gé té nxirren
rekomandime si té pérmirésohet struktura e kursit dhe pérmbajtja e tij;

= pér té gjetur marrédhénie interesante mes Kkarakteristikave, strategjisé sé
zgjidhjeve té pérshtatur nga studentét nga piképamja e njé sistemi mésimi té
bazuar né web pér celularg;

= té ndihmojé mésuesit té zbulojné marrédhénie t€ mira ose té kegija mes
pérdorimit té burimeve té bazuara né web dhe nxénies sé studentéve; pér té
nxjerré informacion mbi regjistrimet e studentéve né universitet; pér té
ndihmuar organizatat té pércakojné stilet e mendimit t€ nxénésve dhe
efektshmériné e strukturés sé web-it ; pér té vlerésuar dizenjimin e website-it
edukues dhe pér té nxjerré pérgjigje duke analizuar sondazhet.

Njé fushé kyce, ka gené né kérkimin e provave empirike pér té pérmirésuar dhe
zgjeruar teorité arsimore dhe fenomene té mirénjohura arsimore, drejt té kuptuarit mé
té thellé té faktoréve kryesoré gé ndikojné né té mésuarit, shpesh me synimin pér té
hartuar sisteme mé té mira pér mésim. Pér shembull, Gong Y. Rai et al. (2009) hetuan
ndikimin e veté-disiplinés pér té mésuar dhe zbuluan se, pér aq kohé sa éshté né
korelacion me njohuri té larta hyrése dhe me pak gabime, ndikimi aktual né té
mésuarit ishte i pakét. Perera et al. (2009) pérdori teoriné e Big 5 pér punén né grup,
si njé teori drejtuese pér té kérkuar pér modele té suksesshme té ndérveprimit brenda
grupeve té studentéve. Madhyastha dhe Tanimoto (2009) hetuan lidhjen mes
konsistencés dhe performancés sé studentéve me géllim gé té sigurojné udhézues me
udhézime drejtuese, duke e bazuar punén e tyre né teoriné paraprake mbi implikimet e
konsistencés né sjelljen e studentit.

2.2.3 Rekomandime pér studentét

Objektivi éshté gé t& béhen rekomandime direkt te studentét, gé kané té béjné me
aktivitete té pérsonalizuara, linke pér t’u vizituar, detyrén ose problemin e rradhés pér
t’u zgjidhur etj., dhe duhet té jeté né gjendje pér té pérshtatur materialin pér t’u
studiuar, ndéfaget dhe sekuencat pér ¢cdo student. Teknika té ndryshme data mining
jané pérdorur pér kété detyré, por mé té pérdorshmet jané nxjerrja e informacionit me
bashkim rregullash, grupimi dhe nxjerrja e informacionit me modele sekuenciale. Ky i
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fundit pérpiget té gjejé marrédhénie mes ngjarjes sé eventeve sekuenciale, pér té paré
né qofté se ka ndonjé rradhé specifike né kéto ngjarje.

Nxjerrja e informacionit me model sekuencial éshté zhvilluar (Zorrilla et al 2005,
Zheng et al 2008):

pér té personalizuar rekomandimet mbi materialin pér t’u studiuar, duke u
bazuar né stilin e té nxénurit dhe né zakonet e pérdorimit té web-it;

pér té identifikuar sekuenca domethénése aktiviteti, té cilat tregojné
problem/sukses né ményré gé t’i ndihmojné studentét duke zbuluar problemet
herét;

pér té rekomanduar linket mé té pérshtatshme pér studentét, qé ti vizitojné né
njé sistem edukimi té pérshtatshém; pér té pérfshiré konceptin e itinerarit té
rekomanduar né standartin SCORM (Sharable Content Object Reference
Model) duke kombinuar profesionalizmin e mésuesve mé eksperiencén e
NXénésve;

pér té zgjedhur objekte studimi té ndryshém pér studenté té ndryshém, duke u
bazuar né profilet e nxénésve dhe né lidhjet e brendshme mes koncepteve; pér
pérsonalizimin e peméve té aktivitetit né njé ambjent SCORM,;

Nxerrja e informacionit me bashkim rregullash pérdoret (Zheng et al. 2008,
Gopalakrishnan et al 2014):

pér té rekomanduar aktivitete nxénie online ose materiale nxénie né sistemet e-
learning;

duke u béré studentéve sugjerime té pérsonalizaura té nxjerra nga analizat e
rezultateve té testimeve dhe konceptet e pérmendura né testim;

pér té ndértuar njé sistem té pérsonalizuar pér rekomandimin e materialeve gé
ndihmojné studentét né gjetjen e materialeve té studimit;

pér té rekomanduar 1éndét duke marré parasysh I1éndét mé zgjedhje optimale;
pér té dizenjuar njé sistem rekomandimi materialesh duke u bazuar né veprime
nxénése té studentéve té méparshém.

Grupimi éshté zhvilluar pér (Romeo et al 2009, Dekson & Jaichandran 2015):

té ndértuar njé model rekomandimi pér studentet né situata té ngjashme né té
ardhmen;

pér grupimin e dokumenteve né web duke pérdurur metoda grupimi pér té
pérsonalizuar e-learning duke u bazuar né bashkésité e materialeve me
frekuence pérdorimi mé té larté;

pér té dhéné rekomandime materiali kursi té pérsonalizuar duke u bazuar né
aftésité e nxénésit dhe duke u rekomanduar studentéve ato burime qé ata nuk i
kané vizituar akoma po gé do u hynin mé shumé né puné.

Teknika té tjera data mining té pérdorura jané:

rrjetat neurale dhe pemét e vendimit ato japin njé suport pér nxénie té
pérsonalizuar dhe té pérshtatshme;

rregullat e prodhimit ndihmojné studentét pér té marré vendime duke u
bazuar né veprimtariné e tyre akademike;

analiza e pemés sé vendimit rekomandon sekuencén optimale té nxénies pér té
thjeshtuar procesin e nxénies sé studentéve dhe pér té maksimizuar rezultatet e
tyre;
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= teknologjia mé agjenté inteligjent dhe kurset e bazuara né SCORM ndértojné
njé sistem rekomandues té bazuar né agjent pér planifikimin e sekuences sé
mésimeve né mésimin e bazuar né web; etj.

2.2.4 Parashikimi i pérformances se studentéve

Qéllimi i parashikimit éshté gé té vlerésojé vlerén e panjohur té njé variabli gé
pérshkruan studentin. Né edukim vlerat e parashikuara zakonisht jané pérformanca,
njohurité, pikét ose notat. Kjo vleré mund té jeté numerike/e vazhduar (detyré
regresioni- detyré né té cilén dataset-i i ka vlerat e mundshme té njohura) ose
kategorike/té vecanta (detyré Klasifikimi- detyré e cila fillon mé njé dataset ku
pércaktimet e klasés jané té njohura). Analiza e regresionit bén lidhjen ndérmjet njé
variabli t¢ varur me 1 ose mé shumé variabla té pavarur. Klasifikimi éshté njé
proceduré né té cilén elemente té vecanté jané vendosur né grupe né bazé té
informancionit sasior qé bazohet né njé ose mé shumé karakteristika té trashéguara té
elementit dhe né njé grup elementésh té trajtuar mé paré.

Parashikimi i pérformancés sé njé studenti éshté njé nga aplikimet mé té famshme té
data mining né edukim, dhe né té jané aplikuar teknika dhe modele té€ ndryshme ( si,
rrjetat neurale, rrjetat Baeziane, sistemet e bazuara né rregulla, analiza e regresionit
dhe korrelacionit).

Njé krahasim i metodave té bazuara mbi njohuriné e makinave éshté béré pér té
parashikuar suksesin né njé kurs/Iéndé (né qofté se éshté kaluar apo ka ngelur) né
Sistemin e Mésimit Inteligjent. Krahasime té tjera t¢ metodave té ndryshme té data
mining jané béré pér té klasifikuar studentét(parashikuar notat e studentéve) té bazuar
né pérdorimin e té dhénave nga sistemi mésimor; pér té parashikuar pérformancén e
studentéve (notén pérfundimtare) bazuar né karakteristikat e nxjerra nga té dhénat e
logjeve dhe pér té parashikuar pérformancén akademike té studentéve né Universitete
(Como et al 2015, Cortez & Silva 2008 ).

Tipe té ndryshme té modeleve té data mining ( si pér shembull pemét e vendimit,
rrjetat baezine, rrjetat neruale, etj) jané pérdorur:

= pér té parashikuar notat pérfundimtare té studentéve (duke pérdorur rrjetat
neurale té shumimit mbrapsht (back-propagation dhe feed forward)) ;

= pér té parashikuar pérformancén nga pikét e testeve (duke pérdorur back
propagation dhe counter propagation);

= pér té parashikuar notat e studentéve (kalon ose ngel) nga logjet e e sistemit
mésimor

= pér té parashikuar pérformancén e mundshme té kandidatéve gqé po merren né
shqyrtim pér t’u pranuar né universitet (duke pérdorur topologjiné e
percetimit me shumé shtresa).

= pér té parashikuar mesataren gqé mendohet té keté studenti duke u bazuar né
njohurité e aplikantit né kohén e pranimit;

= pér té parashikuar performancén e nxénésit té bazuar né bagazhin e njohurive
té formuar (duke pérdorur rregullat kyce te formimit vilerésues );

= pér té parashikuar notat pérfundimtare bazuar né karakteristikat e nxjerra nga
té dhénat e logeve né njé sistem edukues té bazuar (duke pérdorur algoritme
gjenetike pér té gjetur rregulla bashkimi);

= pér té parashikuar notat e studentéve né njé universitet publik (duke pérdorur
pemét model, rrjetat neurale, regresionin linear, regresionin linear me peshé
lokale dhe makinat mé vektoré suporti);
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= pér té parashikuar kénagésiné e studentéve té universiteteve (duke pérdorur
analizén e peméve té vendimit dhe regresionin);

= pér té parashikuar probabilitetin gé njé student do té keté sukses né gjetjen e
njé pune né pérfundim té universitetit

2.2.5 Modelimi i studentévé

Objektivi i modelimit té studentéve éshté gé té zhvilloj& modele njohés té njerézve
(pérdorues/student), duke pérfshiré njé modelim té aftésive té tyre, dhe njohurive té
deklaruara. Data mining éshté aplikuar gé té marré parasysh automatikisht
karakteristikat e studentéve (motivimin, kénagésing, stilin e t¢ mésuarit, statusin, etj.)
dhe sjelljen e t& mésuarit né ményré gé té automatizojé ndértimin e modeleve té
studentéve. Teknika dhe algoritme té ndryshém té data mining jané pérdorur pér kété
puné (kryesisht rrjetat Baeziane).

Algoritme té ndryshém data mining (Naiv Bayes, rrjeti Bayes, makinat e bazuara né
vektor, regresioni logjik dhe pemét e vendimit) jané krahasuar pér té identifikuar
modelet mendore té studentéve né sistemin e tutorimit inteligjent. Mésimi i bazuar
mbi makiné i pakontrolluar (grupimi) dhe i kontrolluar (klasifikimi) jané propozuar
pér té ulur koston e zhvillimit né ndértimin e modeleve té pérdoruesve dhe pér té
thjeshtuar transferimin né mjediset e mésimit inteligjent (Baker et al. 2008, Chang et
al. 2006, Johsson et al. 2005, Gong et al 2005):

e Grupimi dhe klasifikimi i variablave té mésimit jané pérdorur pér té matur
motivimin e pérdoruesit online.

e Rrjetat Baeziane jané pérdorur pér té béré parashikime pér njohurité e
studentévé, pér shembull, mundésia gé njé student ka qé té zotérojé njé aftési
né njé kohé té caktuar; pér té bazuar stilet e t&¢ mésuarit té studentéve né njé
sistem edukativ té bazuar né web; pér té parashikuar kur njé student do t’i
pérgjigjet sakté njé problemi; pér té modeluar ndryshimin e njohurive té
studentéve gjaté marrjes sé njohurive shtesé né ITS; té nxjerré pérfundime pér
variabla mésimi, té pavézhgueshme nga sjellja e kérkimit pér ndihmé té
sudentéve né njé sistem tutorimi té bazuar né web dhe pér identifikimin e
njohurive né ményré gé té identifikojé ndikimin e vetédisiplinés né njohurité
dhe té mésuarin e studentéve.

e Modeli sekuencial i nxjerrjes sé informacionit éshté pérdorur pér té fituar
automatikisht aftésiné pér té ndértuar modelet e studentéve; pér té identifikuar
karakteristika kuptimplota té studentéve dhe pér té update-uar njé model
pérdoruesi gé reflekton njohurité e fituara sé fundmi, dhe pér té parashikuar
hapat e ndérmjetme té trurit té studentéve gjaté sekuencave té veprimeve té
ruajtura.

e Algoritmat e rregullave té unifikimit jané aplikuar pér nxjerrjen e té dhénave té
pérsonalitetit, té bazuar né modelet e edukimit té bazuar né web, né ményré gé
té nxjerrin karakteristikat e pérsonalitetit t&é nxénésve dhe pér modelimin e
studentéve né sistemin e tutorimit inteligjent.

e Teknika dhe modele té tjera data mining jané pérdorur gjithashtu pér
modelimin e studentéve.

Metodat e data mining né arsim, kané béré t& mundur gé studiuesit t& modelojné né
kohé reale njé gamé mé té gjeré atributesh té lidhura me nxénésit, duke pérfshiré
ndértime té niveleve mé té larta nga cfaré kishte gené e mundur mé paré. Pér
shembull, né vitet e fundit, studiuesit kané pérdorur metodat EDM pér té konkluduar
nése njé student éshté duke luajtur me sistemin (Baker et al. 2008), duke pérjetuar njé
veté-efikasitet té varfér (McQuiggan etal. 2008), pa detyra (Baker 2007). Studiuesit
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kané gené gjithashtu né gjendje pér té zgjeruar modelimin e studentéve edhe pértej
programeve arsimore, né drejtim té gjetjes sé faktoréve gqé mund té parashikojné
déshtimin e nxénésve né shkolla ( Romero et al. 2008; Superby et al. 2006).

2.2.6 Detyra té tjera

» Zbulimi i sjelljeve té padéshiruara té studentéve

Objektivi i zbulimit té sjellejeve té padéshiruara té studentéve éshté gé té zbulojé ata
studenté qé kané ndonjé problem ose sjellje té€ pazakonté, té tilla si: veprime té
palogjikshme, motivim i ulét, luajtje lojérash, keqpérdorim, braktisje shkolle etj.
Shumé teknika data mining (kryesisht klasifikimi dhe grupimi) jané pérdorur pér té
zbuluar kéta tipe studentésh né ményré qé t’u ofrohet ndihmé né kohén e duhur.

e Disa prej algoritmeve té klasifikimit gé jané pérdorur pér té zbuluar sjelljen e
studentéve problematiké jané pemé vendimi, rrjeta neurale, Naiv Bayes, regresioni
logjik dhe makina té bazuara né vektor;

e pér té parashikuar/parandaluar ndérprerjen e studimeve nga studentét pérdoren
rrjeta neurale, makina té bazuara né njohuri

e pemé vendimi, klasifikues Baezian, modele logjike, pér té parashikuar Iénien e
universitetit nga studentét pas vitit té paré;

e algoritém pemé vendimi C4.5, pemés sé vendimit J48 dhe algoritmin e grupimit e
mé té largétave mé pérpara (furthest first) pér té parashikuar, kuptuar dhe
parandaluar ngeliet népér provime pér studentét universitaré.

» Grupimi i studentéve

Qéllimi kétu éshté gé té krijohen grupe studentésh bazuar né tipare té caktuara,
karakteristika personale, etj. Grupet e pérftuara mund té pérdoren nga
instruktori/zhvilluesi i website-it pér té zhvilluar njé sistem nxénés té personalizuar,
pér t& promovuar nxénie efektive né grup, pér té dhéné pérmbajtje adaptive etj.

Teknika data mining té pérdorura pér kété detyré jané klasifikimi pér nxénien e

kontrolluar dhe grupimi pér nxénien e pakontrolluar. Analiza e grupeve éshté ndarja e

njé bashkésie vézhgimesh né néngrupe né ményré té tillé gé vézhgimet né té njéjtin

néngrup té kené disa karakterisitka té pérbashkéta. Algoritme té ndryshme grupues
jané pérdorur pér grupimin e studentéve, té tilla si:

e grupimi hierarkik aglomerativ, K-means dhe grupimi i bazuar né modele pér té
identifikuar studentét me aftési té ngjashme;

e njé algoritém grupimi i pagarté pér té gjetur grupe studentésh duke u bazuar né
pérsonalitetin e tyre dhe té dhénat mbi nxénien e tyre t€ marra nga kurset online;

e njé algoritém grupimi K-means pér té grupuar né ményré efektive studentét gé
tregojné aftési té ngjashme (nota detyrash, nota provimesh dhe nota té nxénies
online);

e njé algoritém grupimi K-means pér té zbuluar tipare interesante gé karakterizojné
punén e studentéve mé té miré dhe mé té dobét;

e algoritém grupimi gjenetik pér té zgjidhur problemin e shpérndarjes sé studentéve
té rinj (ky algorittm vendos studentét e rinj né klasa né ményre té tillé gé
diferenca mes niveleve té nxénies né secilén klasé éshté né minimum dhe gé
numri i studentéve né secilén klasé t¢ mos kalojé numrin maksimal gé duhet té
keté ¢cdo klasé).

[33]



Jané aplikuar algoritme té ndryshme Klasifikimi pér té grupuar studentét, té tilla si:

e analiza diskriminuese, rrjetat neurale, dhe pemét e vendimit pér té klasifikuar
studentét e universitetit né tre grupe (me rrezik ngelje té ulét, t¢ mesém dhe té
larté);

e pemé Klasifikimi dhe regresioni pér té krijuar njé model mé pemé vendimi pér té
ilustruar

» Analiza e rrjeteve sociale

Analiza e rrjeteve sociale ose analiza strukturore ka pér qéllim té studiojé
marrédhéniet mes individéve né vend té studimit té karakteristikave individuale. Njé
rrjet social konsiderohet té jeté njé grup njerézish, njé organizim personash, té cilét
jané té lidhur né njé marrédhénie sociale té tillé si migésia, marrédhéniet
bashképunuese ose shkémbimi i informacionit. Teknika té ndryshme data mining jané
pérdorur pér té nxjerré informacion nga rrjetet sociale né ambjentet edukuese, por
filtrimi bashképunues éshté ai mé i pérhapuri. Filtrimi bashképunues ose e théné
ndryshe filtrimi social éshté njé metodé gé bén parashikime automatike (filtrim), pér
interesat e njé pérdoruesi duke grupuar preferencat nga shumé pérdorues té tjeré.
Sistemet e filtrimit bashképunues mund té prodhojné rekomandime duke llogaritur
ngjashmérité ndérmjet preferencave té studentéve, késhtu gé kjo detyré lidhet mé
detyrén e rekomandimit té studentéve (té sgaruar né pikén F).

» Zhvillimi i hartave konceptuale
Objektivi i ndértimit té hartave konceptuale éshté té ndihmojé instruktorét\edukatorét
né procesin automatik té€ ndértimit\:zhvillimit té hartave té konceptit. Njé harté
konceptuale éshté njé graf, gé tregon marrédhénien mes koncepteve, dhe tregon
strukturén hierarkike té njohurive. Disa teknika data mining (kryesisht rregulla
shogérimi dhe nxjerrje informacioni nga teksti) jané pérdorur pér té ndértuar hartat
konceptuale.
Nxjerrja e informacionit me rregulla shogérimi éshté pérdorur pér té ndértuar
automatikisht harta konceptuale té bazuara né rekordet e testeve té béra nga nxénésit;
pér té zhvilluar marrédhéniet koncept-efekt pér té diagnostikuar problemet né nxénien
e studentéve dhe pér diagnozé konceptuale té e-learning, pérmes hartave konceptuale
té ndértuara automatikisht, gé u japin mundésiné mésuesve té kapércejné kufirin e
nxénies dhe konceptimet e gabuara té studentéve.
Nxjerrja e informacionit nga teksti éshté pérdorur pér té ndértuar harta konceptuale
nga artikujt akademiké né domainin e-learning; pér té formuluar harta konceptuale
nga bordet e diskutimit online duke pérdorur ontologji té paqarta; pér té gjetur
marrédhénie mes dokumenteve té tekstit dhe pér té ndértuar grafik indeksesh té
dokumetit.

> Ndértimi i materialeve té kursit

Qéllimi i ndértimit t¢ materialeve té kursit éshté gé té ndihmojé instruktorét dhe
zhvilluesit té ekzekutojné procesin e ndértimit/zhvillimit té ndértimit dhe mésimit té
materialeve té kursit automatikisht.Nga ana tjetér pérpiget dhe té ripérdoré\shkémbejé
burimet ekzistuese té mésimit mes pérdoruesve dhe sistemeve té ndryshém. Pér
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ndértimin e materialeve té kursit jané pérdorur teknika dhe modele té ndryshme Data
Mining.

> Planifikimi dhe caktimi i orareve

Obijektivi i planifikimit dhe ndértimit té orarit &shté qé té pasurojé procesin tradicional
arsimor duke planifikuar kurse pér té ardhmen, té ndihmojé studentét né zgjedhjen e
kurseve té tyre, té planifikojé shpérndarjen e burimeve, t€ ndihmojé né procesin e
pranimit dhe késhillimit, t& zhvillojé kurrikulat etj. Teknika té ndryshme data mining
pérdoren pér kété detyré (kryesisht rregulla shogérimi).

Klasifikimi, kategorizimi, vlerésimi dhe vizualizimi jané pérdorur né arsimin e mesém
pér objektiva té ndryshme, té tilla si: planifikimi akademik, parashikimi i diplomimit
té studentéve dhe krijimi i tipologjive t& ndryshme té mésimit. Pemét e vendimit,
analiza e linkeve dhe pyjet e vendimit jané pérdorur né planifikimin e kurseve pér té
analizuar regjistrimet népér kurse té studentévé.

Nxjerrja e informacionit mé rregulla shogérimi éshté pérdorur pér té dhéné impulse
lidhur mé kérkesén pér kurse té reja, kjo pér té ndihmuar né zhvillimin e kurseve té
reja pér bachelor dhe master. Rishikimi i kurrikulave éshté béré duke pérdorur
nxjerrje informacioni me rregulla bashkimi né ményré gé té identifikoheshin dhe té
kuptoheshin, né qofté se revizionet e kurrikulave mund té ndihmojné studentét pér
pranimin e tyre né universitet. Njé mjet vendimi (I bazuar né nxjerrjen e informacionit
me rregulla shogérimi) éshté ndértuar pér té ndihmuar marrjen e vendimeve qé
pérmirésojné cilésiné e shérbimit té ofruar nga universitetet, duke u bazuar né
pérgindjen e kalimit dhe ngelies sé studentéve. Nxjerrja e informacionit me rregulla
shogérimi dhe algoritmet gjenetiké jané pérdorur pér té ndértuar njé sistem automatik
oraresh pér kurset, pér té prodhuar njé orar kursesh gé plotéson mé sé miri nevojat e
studentéve dhe té mésuesve.

» Mbéshtetja pedagogjike

Aplikimit tjetér i metodave data mining né arsim, ka gené né mbéshtetjen pedagogjike
(si né programet mésimore ashtu dhe né fusha té tjera, té tilla si sjelljet e té mésuarit
bashképunues), drejt zbulimit té llojeve té pérkrahjes pedagogjike gé jané mé té
efektshme, qofté né pérgjithési apo pér grupe té ndryshme té nxénésve ose né situata
té ndryshme. Njé metodé e njohur pér studimin e mbéshtetjes pedagogjike éshté
dekompozimi (zbérthimi) i té mésuarit (Beck & Mostow 2008). Dekompozimi i té
mésuarit pérshtat kthesa eksponenciale té té mésuarit tek performanca e té dhénave,
duke lidhur njé sukses té mévonshém té studentit me sasiné e secilit lloj té pérkrahjes
pedagogjike gé studenti ka marré deri né até piké. Peshat relative pér secilin lloj té
mbéshtetjes pedagogjike, né modelin best-fit (pérshtatja mé e miré), mund té pérdoren
pér té treguar efikasitetin relativ té ¢cdo lloji pérkrahje qé motivon té mésuarit.

2.3 Réndésia e pérzgjedhjes sé variablave

Pér parashikimin e rezultateve akademike té studentéve éshté e nevojshme té
shqyrtohen shumé parametra. Pér té béré njé parashikim efektiv té performancés sé
studentit nevojiten modelet e parashikimit qé pérfshijné té gjitha variablat personale,
sociale, psikologjike dhe variabla té tjera rrethuese. Gjithashtu njé rol mjaft té
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réndésishém do té luajné edhe njohurité e studentéve né lidhje me ¢éshtjen né fjalé,
aftésia pér té trajtuar njé pyetje, aftésia pér té pérfunduar provimin né kohé etj.

2.3.1 Variablat demografik

Variablat demografiké zakonisht pérfshihen gjithmoné né studimin e suksesit té
studentéve pér njé séré arsyesh. Ndryshe nga shumé karakteristika té tjera subjektive
(psh psikologjike dhe kulturore), karakteristikat demografike maten me lehtési dhe
dokumentohen né ményré té géndrueshme. Ato lehtésojné ndarjen e subjekteve né
grupe té dallueshme me identitete té ndara. Edhe pse disa studime kané raportuar se té
dhénat demografike kané njé ndikim minimal né studim, raportet e pérhapura
gjerésisht kané pohuar se réndésia e kétyre variablave éshté aq e madhe sagé
pérjashtimi i tyre do té kércénonte vlefshmériné né ¢cdo studim.

» Mosha éshté njé nga tre pérmasat pér pércaktimin e kohézgjatjes sé studimeve
té studentit. Mosha e ndérthurur edhe me faktorét e tjeré shoqéroré si pér
shembull familja, luajné njé rol mjaft té rendésishém. Me kalimin e moshés
lind edhe konflikti ndérmjet obligimeve né familje dhe atyre né puné, dhe pér
kété arsye shpesh kalohet né ndjekjen e shkollés part time ose braktisjen e saj.
Koha mesatare e pérfundimit té ciklit t& studimeve nga fillimi i vitit shkollor
deri né marrjen e diplomés sé nivelit té paré zakonisht varion deri né 5 vjet.
Véshtirésia dne kompleksiteti i pérfundimit té ciklit té paré té studimeve né njé
moshé mé té madhe éshté se shumica prej tyre e béjné kété té motivuar pér njé
rritje né profesion apo ndérthurje té profesionit aktual me studimin e ri.

» Gjinia. Gjaté 20 viteve té fundit njé ndérveprim kompleks i disa faktoréve
legjislativ, shogéror dhe institucional, kané zgjeruar mundésité e edukimit dhe
punésimit pér femrat. Nga studimet e kryera éshté vértetuar se pérqgindjet e
studentéve meshkuj gé pérfundojné shkollén e larté jané pothuajse té barabarta
me pérgindjen e femrave. Megjithaté né rastin e femrave mund té themi se
jané njé séré faktorésh gé ndikojné né performancén e tyre ndryshe nga
meshkujt. Obligimet familjare té gjinisé femérore ndryshojné nga ato té gjinisé
mashkullore dhe né pérballje me to shumé prej tyre braktisin mésimin. Né
studimet e kryera pohohet se pér kété arsye femrat braktisin studimet mé
shpesh se meshkujt. Prandaj gjinia shihet si njé element i réndésishém né
pércaktimin e suksesit té studentit né studimet universitare.

» Qyteti/Fshati nga vijné. Ky é&shté njé tjetér element i réndésishém né
parashikimin e performancés sé studentéve. Studentét qé vijné nga fshati jané
mé té prirur té kené véshtirési né studime. Kjo vjen si pasojé e disniveleve gé
ka né ményrat e mésimdhénies dhe kontrollit té njohurive né fshat dhe né
gytet. Faza e pérshtatjes éshté e véshtiré dhe kérkon njé hapérsiré té caktuar
kohore gjé gé sjell rezultate té uléta té studentéve né provime, dhe si pasojé
sjell mos kalimin e studentit né vitin pasardhés.

2.3.2 Faktorét socio-ekonomik

Shumé nga variablat e lidhur me suksesin e studentit kané té béjné me gjendjen
sociale dhe financiare. Faktoré té tillé si té ardhurat familjare, numri i anétaréve té
familjes, apo niveli arsimor dhe punésimi i prindérve luajné njé rol mjaft té
réndésishém né ecuriné e suksesshme té studentit né shkollé ose né déshtimin e tij.
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Studentét me probleme familjare, qofté kéto ekonomike apo shogérore jané mé té
prirurit pér té braktisur mésimin.

» Té ardhurat familjare. Pjesé thelbésore e ciklit té studimeve té studentit
jané té ardhurat mbi té cilat ai nis studimet e tij. Studentét gé kané véshtirési
ekonomike jané té prirur té fillojné puné njékohésisht me ciklin e studimeve
dhe kjo bén gé ata té humbin interesin pér mésimin, si pasojé nuk arrijné té
kalojné né provime. Sipas studimeve studentét me té ardhura té konsoliduara
jané mé té prirur té kené rezultate mé té mira né mésime.

» Profesioni i prindérve. Profesioni i prindérve lidhet drejtpérdrejté me
nivelin e tyre arsimor. Ky faktor ndikon jo vetém né té ardhurat ekonomike
mbi té cilat mbéshtetet studenti por gjithashtu edhe né nivelin edukues dhe
kulturor gé prindérit i ofrojné. Niveli arsimor dhe kulturor i prindérve i vjen
gjithmoné né ndihmé fémijéve dhe sipas studimeve té kryera jané pikérisht
kéta fémijé gé kané njé mbéshtetje dhe nxitje té tillé nga prindérit qé kané
rezultate né studime.

» Numri i anétaréve té familjes. Kryerja e studimeve té larta kérkon puné
dhe pérgéndrim nga ana e studentit. Njé numér i madh anétarésh né familjé
shpesh béhet shkak jo vetém pér probleme ekonomike gé véshtirésojné
studimet por gjithashtu edhe pér mungesén e kushteve té duhura pér studim.
Gjaté studimit studenti ka nevojé pér ambjentin e duhur si dhe pér getésiné e
nevojshme pér t’u pérgendruar né studime. Zhurmat apo shpérgéndrimet e
cdo lloj natyre sjellin rezultate té uléta né punén e studentit

2.3.3 Eksperienca e méparshme

Mesatarja e shkollés sé mesme. Rezultatet e studentit né shkollén e mesme
luajné njé rol ky¢ né parashikimi e performancés sé studentit. Nota mestare me
té cilén studenti éshté vlerésuar né shkollén e mesme éshté njé paraprirje pér
suksesin e tij né arsimin e larté. Pér kété arsye Ky variabél éshté konsideruar i
réndésishém dhe kryesor pér zhvillimin e studimit
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3 » METODOLOGJIA E STUDIMIT

Né kété kapitull, shpjegohet metodologjia e kérkimit gé éshté pérdorur pér té arritur
objektivin e caktuar dhe pér t’iu pérgjigiur pyetjes kryesore té studimit. Kapitulli
fillon me dizenjimin e studimit; tregon géllimin dhe strategjiné e studimit. Mé pas
ndiget nga progesi i studimit gé éshté pérdorur né kété punim. Té gjitha metodat e
aplikuara né secilén fazé té modelimit: mbledhje e té dhénave, pérpunimi i té dhénave,
analiza e tyre, jané té gjitha té deklaruara né kété kapitull.

3.1 Plani i studimit

Plani i studimit éshté njé strukturé pér pérmbushjen e studimit dhe éshté themeli pér

kryerjen e punimit. Né pérputhje me kété, éshté njé plan gé drejton pjesét e mbledhjes

sé té dhénave dhe analizave té studimit. Ajo i identifikon té dhénat nga lloji i

informacionit qé duhet té mblidhet, burimi i té dhénave, dhe procesi i mbledhjes sé té
dhénave.

“Njé plan i miré studimi do té sigurojé qé informacioni i mbledhur té jeté

konsistent me objektiat e studimit dhe gé progedurat né lidhje me mbledhjen e

té dhénave ¢ jéné té sakta dhe efigente” (Javaheri, 2007).

Plani kérkimor i kétij studimi jepet né Figurén 3.1 dhe shpjegohet ne ményré mé té
detajuar mé poshté.

3.1.1 Qé&llimi i studimit

Studimet mund té kategorizohen duke iu referuar géllimit t& tyre. Pér shembull,
studimet mé sé shumti klasifikohen si kérkimore dhe konkluzive (pérfundimtare).
Studimet pérfundimtare mund té kategorizohen si shkakore (shpjeguese) dhe
pérshkruese. Studimet shkakore ndértojné variabla shkakore ndérmjet variablave. Né
kéto studime, theksi vihet mbi analizén e situatés ose dilemés , pér té gartésuar lidhjet
me variablave. Qéllimi i studimeve pérshkruese éshté té pérshkruajné karakteristka
ose funksione. “Pérshkrimi €shté pér té bér€ t€ kuptueshme gjérat e ndérlikuara duke 1
reduktuar ato né pjesét e tyre pérbérése”. (Saunders et al., 2000)

Ndérsa studimet kérkimore, si¢ tregon dhe veté emri, synojné té eksplorojné ose
kérkojné népér njé problem ose situaté, né ményré gé té sigurojné depértim dhe té
kuptuarit e ¢éshtjes (Malhotra and Peterson, 2006).

Data Mining shpjegon progedurén e zbulimit té njohurive ose informacion nga bazat e
té dhénave. Data mining éshté njé mjet shumé i vlefshém, njé qgasje gé ndérthur
kérkimin dhe zbulimin, me studime statistikore konfirmuese, né ményré gé té zbulojé
dhe vértetoj€ lidhjet.Megjithaté ne mund t’i ndajme detyrat e data mining n€ dy klasa:

e Data mining parashikues gé pérfshin pérdorimin e variablave ose fushave né
bashkésiné e té dhénave pér té parashikuar vlera té panjohuara té variablave té
tjera me interes.

e Data mining pérshkrues qé pérgéndrohet né zbulimin e modeleve té
interpretueshme nga njerézit dhe gé karakterizojné vecorité e pérgjithshme té
té dhénave né bashkésiné é té dhénave.
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Figura 3.1 Plani kérkimor i studimit
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Pérshkrimi mundet té ndihmojé gjithashtu studiuesit né kérkimin e tyre si né rastin e
studimve qgé zhvillohen né kété punim. Qéllimi i kétij ponimi éshté kryesisht
kérkimor, por me disa aspekte pérshkruese gé na ndihmojné gjaté fazés sé
parashikimit.

3.1.2 Qasjet e studimit

Qéllimet e studimit mund té arrihen népérmjet metodave té ndryshme: cilésore ose
sasiore. Studimi cilésor ofron depértime dhe detaje té problemit né studim.
Karakteristiké té studimit cilésor éshté gé ai bazohet né mé sé shumti né pérshkrimin e
veté studiuesit, emocione dhe reagime. Nga ana tjetér, kérkimi sasior kérkon té
pércaktojé sasiné e té dhénave. Ai kérkon fakte pérfundimtare népérmjet zbatimit té
disa analizave statistikore. Kjo do té thoté gé, né gasjen sasiore, rezultatet bazohen né
numra dhe statistika qé paragiten mé pas né figura, ndérsa né até qasjet cilésore,
rezultate bazohen né shpjegimin e njé ngjarje népérmjet fjaléve. (Sounders et al.,
2000)

Koncepti i data mining i lejon ata gé marrin vendime gé té mbéshteten né studimet
kérkimore sasiore. Duke gené se ky studim mbéshtetet né data mining, kérkimi mund
té konsiderohet si njé kérkim sasior.
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3.1.3 Strategjia e studimit

Strategjia e studimit, éshté njé tekniké e pércaktuar sipas sé cilés studiuesi déshiron té
mledhé té dhénat. Bazuar né karakterin e pyetjes sé studimit, studiuesi mund té
vendosé ndérmjet njé eksperimenti, njé pyetésori, analizén e té dhénave dytésore dhe
njé rasti studimi.

Aktualisht, jané dy klasa té dhénash té zbatuara né studime: té dhéna primare dhe
sekondare (Zikmund, 2003). Njé studiues gjeneron té dhéna primare pér géllimin e
vecanté té trajtimit té problemit gé ka né shgyrtim. Ndérsa té dhénat dytésore, jané té
mbledhura paraprakisht pér objektiva té ndryshme nga ato gé po shqyrtohen né
studim. Strategjia e kétij studimi éshté analizé e té dhénave primare té mbledhur
népérmjet pyetésoréve ose sistemit t& menaxhimit té studentéve.

Né pérputhje me té gjitha kéto, géllimi kryesor i kétij studimi éshté kérkimor me disa
aspekte pérshkruese dhe gasja e tij éshté sasiore (data mining). Strategjia e studimit
éshté analiza e té dhénave primare.

3.2 Progesi i studimit

Né kété punim, synohet té gjendet teknika mé e miré e klasifikimit qé i pérshtatet:
e Rasti | - Parashikimin e mundésive té punésimit té studentéve té diplomuar né
vendin toné.
e Rasti Il — Parashikimin e performancés sé studentéve, duke pérdorur té dhénat
e mbledhura nga sistemi menaxhimit té studentéve, té njé fakulteti té Tiranés.
e Rasti Il - Parashikimit t& performancés sé studentéve. Qéllimi i studimit
éshté gé té parashikohet suksesi i studentéve né arsimin e larté, duke pérdorur
té dhénat e mbledhura nga pyetésorét.
Pér té arritur géllimin, jané zbatuar krahasuar teknika té ndryshme té klasifikimit.
Rezulatet do té tregojné se cila éshté teknika mé e miré pér secilin problem (rezultatet
jepen né kapitullin 1V).
Pasi kemi té garté problemin dhe qéllimet, pér té arritur objektivin toné, jané
pérzgjedhur metoda té klasifikimit pér tu shqyrtuar dhe pér té konkluduar se cila prej
tyre éshté mé e pérshtatshmja pér problemin toné.

3.2.1 Mbledhja dhe pérshkrimi i té€ dhénave

Rasti I: Parashikimi i mundésive té punésimit té studentéve té diplomuar né vendin
tone duke pérdorur té dhénat e mbledhura nga pyetésorét elektroniké

Té dhénat jané marré nga plotésimi i njé pyetésori(Aneksi 1), i hartuar né ményré té
tillé gé t& mund té merrej informacion sa mé i dobishém pér studimin e té rinjve té
diplomuar. Informacioni i kérkuar pérmbante pyetje rreth sjelljes sé studentéve né té
kaluarén, faktoréve social, shogéror dhe demografik si edhe té dhéna pér gjendjen
aktuale té punesimit. Target grupi i zgjedhur pér té plotésuar pyetésorin ishin té
rinjté nga Tirana dhe Korga, mosha 18 vjec deri né 27 vje¢ gé kishin mbyllur njé cikél
té caktuar studimesh dhe mund té ishin edhe né ndjekje té njé cikli, trajnimi, apo
formimi tjetér. Qéllimi i kétij studimi ishte gé té béhen parashikime sa mé té sakta pér
mundésité e punésimit té té rinjéve (studentéve té diplomuar) bazuar tek arsimi gé ata
kishin ndjekur, dega apo profili gé kishin zgjedhur, rezultatet e arritura, trajnimet apo
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kurset e ndryshme plotésuese te ndjekura, té numrit té gjuhéve té huaja gé zotéronin,
vendbanimit, moshés, etj. Pyetésori pérmbante dhe pyejte pér té marré mé shumé
informacion mbi statusin e tyre té punésimit, si psh Eksperiencat e méparshme té
punésimit, puna gé kryejné aktualisht, prej sa kohésh punonin aty, arsyet pse e kishin
zgjedhur até puné dhe si e kishin fituar vendin e punés; ndérsa pér té rinjté e
papunésuar ju kérkohej arsyeja pérse ishin ende pa puné. Formulari u shpérnda né
ményré elektronike online népérmjet rrjeteve sociale si facebook, google+, linkedin
etj; pas eliminimit té té dhénave jo té plota, shembulli pérfshiu gjithsej 200 te rinj.

U krijua modeli i suksesit té studentéve te diplomuar, ku suksesi si njé variabli
rezultat (punésuar), matet me suksesin té punésimit té tyre. Modeli i parashikimit té
ndétuar pérmbante 10 variabla dhe klasén Punésuar. Variablat e pérzgjedhura jané né
Tabelén 3.1.

Tabela 3.1 Variablat e pérzgjedhur pér parashikimin e punésimit té studentéve té punésuar

Variablat Pérshkrimi Vlerat e mundshme
Gjinia Gjinia e studentit M - Mashkull,
F - Femér
Mosha Mosha e studentit 18-27
Vendbanimi Vendi ku jeton student A---Tirané,
B---Korgé
Studimet e Ciklin e Studimeve té A — Doktoraturé,
Pérfunduara pérfunduara ose gé ndjekin B- Bachelor,
studentét C- Master,

D - Arsim i mesém,
E- Arsim 8-Vjecar,

Vendi i Vendi ku kané ndjekur studimet A--Shqipéri,
studimeve B--Jashté Vendit
Tipi i Tipi i shkollés sé ndjekur A---Shtetérore,
shkollés B---Private
Dega Dega e Studimit
Mesatarja Mesatarja e ciklit té fundit té pérfunduar

(ose té universitet ngs jané ende né vazhdim)

Gjuhé té Numri i gjuhéve té huaja gé A---1,
huaja zotéron B---2,
C---3,

D--- >3
Trajnime Nése kané ndjekur trajnime A---Po,
shtesé B---Jo
Punésuar  Nése jané té punésuar aktualisht A---Po,
B---Jo

Ne figurat 3.2 (a) dhe 3.2(b) jepet informacion mbi variablat nominale dhe numerike per
pjesemarresit ne studim.
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Selected atribute Selected attribute .
e ) inal MName: Mosha Type: Mumeric
Name: Gjnia B Type: Nomina Missing: 0 (0%) Distinct: 9 Uniques 0 (0%)
Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Statistic Value
e
Mo, Label Count Weight Mirimum .
1|Femer 107 107.0 Maximum 27
2 [Mashkul 73 73.0 Mean 23.761
StdDev 1,732
a) Atributi Nominal Gjinia b)  Atribut Numerik Mosha

Figura 3.2 Informacionet e shfaqura né seksionin Selected attribute

Dataset-i "Mundésité-e-punésimit”pérmban té dhénat e 100 té rinjve gé si vendbanim
kané Tiranén dhe 80 té rinjve gé jetojné né Korcé. Nga grafiku i paré mund té
vlerésojmé qé né Tirané ka mé shumé té rinj qé jané té punésuar (pjesa e ngjyrosur me
blu). Nése vérejme grafikun e dyté gé i referohet vlerés Korcé numri i té rinjve té
punésuar duket mé i ulét, té paktén né target grupin e anketuar. Né figurén 3.3 jepen
grafikét e t& gjithé atributeve né bazé t€ klasés ‘Punésuar’.

Ginia Mosha Vendbarimi Arsimi
107

100

I .
Vendi-hu-keni-studiuar TDH*SthHES Mesataria
155 122

5 3
m

B, oo0o0000000000000001 ||‘

i I

Trajnime Gjuhet-e-huaja Punesuar

IJI._"

I-

Figura 3.3 Grafikét pér té gjithé atributet dhe raportet e tyre me klasén punésuar.

Kur analizojmé atributin Arsimi shohim se shumica e té rinjve sot kané preferuar té
ndjekin studimet vetém 17 nga 180 té anketuarit kané ndérpreré studimet pas
mbarimit té shkolles s&€ mesme ndérsa pjesa tjetér kané preferuar ti ndjekin ato pér mé
lart drejt universitetit (95 prej té anketuarve), ka té rinj gé kané studiuar master (66
prej 180 té anketuarve ) dhe shumé pak prej tyre kané ndjekur doktoraturén (2 prej
180 té anketuarve). Duke studiuar raportet midis punésimi dhe arsimit té shfaqura me
ané té grafikeve shohim se shumica e té rinjve gé kané ndjekur arsimin e mesém jané
té punésuar, kjo mbase ngagé kané kaluar shumé kohé qé kur kané mbaruar shkollén
ose sepse kané pranuar edhe alternativa té c¢farédoshme. Té gjithé té rinjté qé
studiojné doktoraturé jané té punésuar, ndérsa nga té rinjté gé kané mbaruar
universitetin, masterin ka mé shumé té punésuar sesa té papuné, kjo sepse té rinjté
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kané mésuar té jené té pavarur dhe té angazhohen edhe me pérgjegjési té tjera pérveg
studimeve.

Nése analizojmé atributin Vendi-ku-keni-studiuar vérehet se shumica e té rinjve kané
zgjedhur té ndjekin studimet né Shqiperi (155 nga 18) dhe vetém njé numér i vogél i
té anketuarve (25) kané vendosur té studiojné jashté vendit dhe si¢ mund té vihet re
kéta té fundit kané patur mundési mé té médha punésimi kur jané kthyer né Shqipéri.
Nga atributi Tipi-i-shkollés vérehet se éshté rritur mjaft numri i té rinjve qé preferojné
té frekuentojné edhe shkollat private (58 prej 180) té cilét né krahasim me té rinjté gé
kané studiuar né shtet kané patur mundési mé shumta punésimi.

Nga analizimi i té dhénave té mbledhura mesataria ka patur njé ndikim shumé té
vogél pérsa i pérket punésimit pas mbarimit té studimeve. Pérsa i pérket atributit
Dega, ai ka maré 52 vlera té ndryshme por nga analiza shihet se té rinjté qé kané
studiuar Informatiké, Financé, Administrim Biznesi, Menaxhim, apo gjuhé té huaja
kané patur mundési mé té médha Punésimi.

Nga analizimi i atributit nominal Trajnime vérehet se pak té rinj né raport me numrin
total kané vendosur té ndjekin trajnime shtesé (49 prej 180) té cilét kané patur
mundési plus pérsa i pérket punésimit. Gjuhét e huaja éshté atributi numerik gé ka
ndikuar pozitivisht pér té rinjté gé kané aplikuar pér puné, té cilét kané patur
kualifikime shtesé né krahasim me té tjerét. Ndérsa nése analizojmé klasén vérehet se
pavarésisht periudhés té véshtiré gqé po kalon vendi joné té rinjve u eshté kushtuar njé
prioritet i madh pasi 126 prej 180 té pyeturve e kané gjetur aktualisht njé puné.

Rasti 11: Parashikimin e performancés sé studentéve, duke pérdorur té dhénat e
mbledhura nga sistemi menaxhimit té studentéve, té njé fakulteti té Tiranés

Né sistemin arsimor sot, performanca e njé studenti pércaktohet nga disa parametra
(apo atribute). Pér ¢do student jané regjistruar disa té dhéna si ID, gjinia, vendlindja,
vendbanimi, mesatarja e vitit té kaluar, dhe pér cdo Iéndé éshté regjistruar nota géai
ka marré.

Sistemi i menaxhimit té studentéve nuk i siguron té dhénat né njé format té gatshém
pér njé analizé té thjeshté dhe direkté té tyre. Késhtu gé né fillim éshté e nevojshmé gé
té realizohet pastrimi dhe pérpunimi e té dhénave.

Pér té ndértuar njé model t€ miré klasifikimi éshté ndjékur njé metodologji e pérbéré
nga 5 hapa:

1. Mbledhja e té dhénave.Bashkésia e té€ dhénave qé u pérdorur né kété studim
éshté marré nga sistemi i menaxhimit té studentéve té njé fakulteti té
Universitetit té Tiranés. Fillimisht kjo bashkési pérmante rreth 68300 rekorde
me pérséritie dhe vlera té munguara, té cilat ju korrespondonin 2000
studentéve. Té dhénat jané marré vetém pér dy degé gé do ju referohemi si
dega CS1 dhe ICT2 nga vitet akademik 2010-2013.

2. Pastrimi dhe pérpunimin e té dhénave. Té dhénat e marra ishin té
organizura né njé tabelé (té ruajtura né njé skedar Excel), format i cili na
ndihmon né pérpunimin dhe pastrimin e té dhénave. Né kété hap té dhénat u
ngarkuan né njé bazé té dhénash té krijuar né MS SQL Server. Duke
ekzekutuar disa query té ndryshmé mbi kété bazé té dhénash u realizua:

a. Procesi i hegjes sé dublikimeve
b. Ndarja e studentéve sipas viteve dhe 1éndéve pérkatése.
c. Eleminimit té té dhénave jo té plota




d. Pérllogaritja e mesatares vjetore té studenteve (Mesatarja e vitit té parg,
mésatarja é vitit té dyté dhé ajo e vitit té treté)

Pas kétyre hapave studimi pérfshiu rreth 1321 studenté né vitin e dyté ose

tétreté.

3. Ndértimi i modelit té klasifikimit. Bashkésia e té dhénave pérmbante 15
variabla, ku disa prej tyre jané eliminuar pasi ishin té paréndésishme pér
géllimin e kétij studimi. Né kété hap u zgjodhén vetém ato fusha gé ishin té
nevojshme pér burimet e té dhénave. Modeli i parashikimit té ndétuar pérmban
8 variabla dhe klasén ST_Mes_3 (Mesatarja e studentit né vitin e treté).
Variablat e pérzgjedhura jané né Tabelén 3.2.Variabli ST _Mes_3, tregon
mesataren e studentéve né pérfundim té vitit té treté. Rezultati éshté deklaruar
si njé variabél pérgjigje. Ai éshté i ndaré né katér klasa: A, B, C dhe D (shiko
tabelén 3.2). Né figurén3.4 tregohet shpérndarja e rezultateve té studentéve té
studiuar.

4. Vlerésimi i modelit. ( shpjeguar né paragrafin 4.3)

5. Pérdorimi i modelit pér punime té ardhshme. (shpjeguar né paragrafin 4.3)

Tabela 3.2 Variablat e pérzgjedhur pér studimin e studentéve né vitin e treté

Variablat Pérshkrimi Vlerat
ST ID Numeér identifikues i studentit
Té dhénat demografike
ST_Mosha Mosha e studentit 20,21,>22
ST_Gjini Gjinia e studentit M, F
VendB Vendbanimi i studentit A ->Tirané,
B-> Qytet tjetér,
C-> Fshat
ST _Shtet Shtetésia e studentit A -> Shqiptar,
B -> Tjetér
Té dhéna akademike
SP Dega ku studion studenti CS1, ICT2
AK_Viti Viti akademik i studentit 3
ST Mes 1 Mesatarjé e studentit né vitin e paré A —>900 - 10,
ST _Mes 2 Mesatarja e studentit né vitin e dyté B ->8.00-8.99,
ST _Mes_3 Mesatarja e studentit né vitin e treté C->7.00-7.99,
D -><6.99

Né studimin aktual, fushat e vlerave pér disa nga variablat jané pércaktuar si mé
poshté:

Student ID (ST_ID). Tregon kodin identifikues té studentit, i Kkrijuar gjaté
progesimit té té dhénave, né ményré gé té ruhej anonimati i tyre. Ky variablat,
duke géné se éshté unik pér ¢do student nuk éshté marré né konsideraté gjaté
aplikimit té metodave data mining.

Gjinia (ST_Gjini). Tregon gjininé e studentit e cila merr vlerat M (Mashkull) ose
F (Femér).

Mosha (ST_Mosha). Tregon moshén e studentit té cilési éshté vendosur
emértimi: A (20 vjeg), B(21 vjeg), C (mbi 21 vjeg).

Shtetésia e studentit (ST_Shtet). Tregon kombésiné e studentit, dhe i jané
caktuar emértimet: A (Shqiptar), B (Té tjeré, ku kétu pérfshihen kombésité Serbe,
Kosovar, Magedonas, etj).




Programi i studimit (SP). Tregon programin (degén) e studimit qé po djeg
student. Né rastin e studimit jané marré vetém dy programe studimi té cilave ju
éshté vendosur emértimi CS1 dhe ICT2,

Viti akademik i studentit (AK _viti). Tregon vitin e studimit ku ndodhet student,
né kété studim jané marré vetém studentét e vitit té treté, késhtu gé vlera e kétij
variabli éshté konstante me vlerén 3.

Mesatarja (ST_MES_1, ST_MES2). Tregon mesataren e ponderuar téstudentit
né vitin e paré(ST_MES _1) dhe né vitin e dyté(ST_MES_2), sipas emértimeve: A
(9.00 - 10.00), B (8.00 —8.99), C (7.00 — 7.99), D (<= 6.99).

Mesatarja e vitit té treté (ST_MES_3).Tregon mesataren e studentéve né
pérfundim té vitit té treté. Rezultati éshté deklaruar si njé variabél pérgjigje. Ai
éshté i ndaré né katér klasa: A, B, C dhe D. Kjo éshté dhe klasa mbi té cilén
bazohet studimi, duke parashikuar mesataren e studentit né pérfundim té vitit té
treté

Selected attribute

Name: ST_Mes 3 Type: Mominal
Missing: 0 (0%) Distinct: 4 Unigue: 0 (0%%)
Mo, Label Count Weight
1|{C 240 240.0
2(D 1003 1003.0
3B 61 61.0
4|A 17 17.0
Llass: 5T_Mes_3 (Nom) {w | Visualize Al

fil
17

Figura 3.4 Shpérndarja e rezultateve té studentéve bazuar né klasén ST_Mes_3

Rasti 111: Parashikimi i performances sé studentéve duke pérdorur té dhénat e
mbledhura nga pyetésorét e shkruar

Metoda dhe teknika té ndryshme té data mining u krahasuan gjaté studimit té
parashikimit té performancés sé studentéve, duke pérdorur té dhénat e mbledhura nga
pyetésorét(Aneksi 1) e shpérndaré gjaté semestrit té dyté né Universitetin e Tiranés,
Fakulteti i Shkencave t& Natyrés, viti akademik 2012-2013, tek studentét gé kané
pérfunduar vitin e paré né degén e Informatikés dhe Teknologjisé sé Informacionit
dhe Komunikimit.

Pyetésorét jané té hartuar né ményré té tillé gé té mund té merrej njé informacion sa
mé i dobishém pér studimin nga studentét. Informacioni i kérkuar ishte pér sjelljen e




studentéve né té kaluarén (nota mesatare e shkollés sé mesme), né lidhje me faktoré
social e shogéror, e demografik (pérmendur né paragrafin 2.3), qé ndikojné né
suksesin dhe performancén e studentit, si edhe té dhéna pér gjendjen aktuale té
provimeve té dhéna dhe krediteve té marra. Pra, suksesi i studentéve éshté vlerésuar
né bazé té numrit té krediteve gé ata kané arritur t¢ mbledhin né fund té vitit té paré
shkollor. Né studim u shgyrtuan té gjithé variablat g¢ mund té kené ndikim né
suksesin e studentit, si variablat shogéror dhe demografik si dhe rezultatet e
studentéve né shkollén e mesme. Pas eliminimit té té dhénave jo té plota, shembulli
pérfshiu gjithsej 200 studenté té pranishém né kohén e studimit. U krijua modeli i
suksesit té studentit, ku suksesi si njé variabli rezultat, matet me suksesin ne degén e
Informatikés dhe Teknologjisé sé linformacionit dhe Komunikimit. Variablat e
perzgjedhura jané dhéné tabelén 3.3.

Né studimin aktual, fushat e vlerave pér disa nga variablat jané pércaktuar si mé
poshté:

= Dega. Tregon kurset e ofruara nga Fakulteti i Shkencave té Natyrés né
departamentin e Informatikés, té cilat jané Informatika (INF) dhe Teknologjia e
Informacionit dhe Komunikimit (T1K).

= Gjinia. Tregon gjinining e studentit gé do té jeté Mashkull (M) ose Femér (F).

= Mosha. Tregon moshén aktuale (mosha kur éshté plotésuar pyetésori) té studentit
e cila ka emértimin: A (18 vjec), B 19 vjec), C (20 vjec), D (21 vjec), E (mbi 21
vjeg).

» Mesatarja e shkollés sé mesme (MShM). Tregon notén mesatare me té cilén
studenti ka pérfunduar shkollén e mesme. Mesataret i jané caktuar té gjithé
studentéve duke pérdorur emértimin: A (9.00-10.00), B (8.00-8.99), C (7.00-7.99),
D (6.00-6.99), E (5.00-5.99).

= Vendbanimi (VB). Tregon vendin nga ku vjen studenti, pra vendin ku ka
gjendjen civile, pra dhe vendi ku mund té kryer studimet e shkollés s&é mesme.

= Konvikti (Konv). Tregon nése studenti aktualisht banon né konvikt apo né njé
banesé me gera ose banesé té tij.

» Pérmasat e familjes (PF). Tregon numrin e anétaréve té familjes sé studentit,
sipas emértimeve: A (1 anétar), B (2 anétar), C (3 anétar), D (mbi 3 anétar).

» Té ardhurat familjare (AF). Tregon té ardhurat familjare té studentéve,sipas
emértimeve: A (Té uléta), B (Té mesme), C (Té larta).

= Profesioni i babait (PB). Tregon profesionin e babait sipas emértimeve:

A (Buxhetor), B (Biznesmen), C (Bujgési), D (Pensionist), E (Té tjera).

= Profesioni i nénés (PN). Tregon profesionin e nénés sipas emértimeve:

A (Buxhetore), B (Biznesmene), C (Shtépiake), D (Pensioniste), E (Té tjera).

» Rezultati (Rez). Rezultati i studentéve né pérfundim té vitit té paré. Rezultati
éshté deklaruar si njé variabél pérgjigje, ku student duhet té plotésonte numrin e
krediteve. Ai éshté i ndaré né tre klasa: Kalon, Mbetet, KalonM. Nése studenti
ploteson té 60 kreditet kalon né vitin pasardhés (Kalon), nése studenti plotéson 20
kredite kalon né vitin tjetér duke mbartur provimet e mbetura (KalonM) dhe nése
studenti nuk plotéson 20 kreditet nuk kalon né vitin pasardhés (Mbetet).

Duke géné sé rezultati éshté né rastin toné té studimit éshté i bazuar né numrin e
kreditive, pérgjigjet qé student ka dhéné pér numrin e provimeve té hyré dhe té marré
nuk jané shqyrtuar dhe jané eliminuar nga ky studim.




Tabela 3.3 Variablat e lidhura me studentét

Dega Dega ku béjné pjesé studentét {INF, TIK}
Gjinia Gjinia e studentit {M,F}
Mosha Mosha e studentit { A---18,

B--- 19,
C--- 20,
D---21,
E--->21}
Mesatarja e Nota mesatare e shkollés sé mesme { A---9.00-10.00,
shkollés sé B--- 8.00-8.99,
mesme C--- 7.00-7.99,
(MShMm) D--- 6.00-6.99,
E--- 5.00-5.99}
Numri i Numri i provimeve qgé student ka hyré {A-2-4
provimeve dhéné B---5-7
(NPD) C--7-9
D--- >9}
Numri i Numri i provimeve qgé student ka kaluar {A-2-4
provimeve marré B--5
(NPM) C-— 6
D --- >6}
Numri i krediteve Numri i krediteve gé ka marré studentit {A--- 20
B--21-30
C-- 31-40
D --- >41}
Vendbanimi Vendi ku jeton student { A---Tirang,
(VB) B---Qytet tjetér,
C---Fshat}
Konvikti Studenti jeton apo jo né konvikt {Po,Jo}
(Konv)
Pérmasat e Numri i pjestaréve té familjes sé studentit { A--1,
familjes B--2,
(PF) C--3,
D-->3 }
Té ardhurat Té ardhurat vjetore té familjes { A---Té uléta,
(AF) B---T& mesme,
C---Té larta}
Profesioni i Profesioni gé ka babai i studentit { A---Buxhetor,
babait B---Biznesmen,
(PB) C---Bujgési,
D---Pensionist,
E---Té tjera }
Profesioni i nénés Profesioni gé ka mamaja e studentit {A---Buxhetore,
(PN) B---Biznesmene,
C---Shtépiake,
D---Pensioniste,
E---Té tjera }
Rezultati Rezultati i studentit vitin e paré { A---Kalon,
(Rez) B---KalonM,
C---Mbetet}




Né grafikun e 3.1 tregohet shpérndarja e rezultateve té studentéve té anketuar, sipas
klasés Rez.

Shperndarja e rezultateve

O
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Numri i studenteve

Grafiku 3.1 Shpérndarja e rezultateve né degén e informatikés dhe tik

Variabli rezultat — Vlerésimi i studentit né vitin akademik mund té grupohet né
ményra té ndryshme dy nga té cilat jané:

Népérmjet tre klasave té pércaktuara né bazé té& numrit té krediteve té
studentéve: emértimet jané té njéjta me ndarjet e caktuara né bazé té krediteve

A—->Kalon, B> KalonM, C—->Mbetet. % éshté sic tregohet né tabelén 3.4.

Tabela 3.4 Tre klasat qé i pérkasin rezultateve té studentéve

1 A 20 10%
2 B 140 70%
3 C 40 20%

= Népérmjet dy klasave té koduara né kété ményré: kategoria A-Mbetet,

kategoria B-Kalon, si¢ tregohet né Tabelén 3.5.

Tabela 3.5 Dy klasat gé i pérkasin rezultateve té studentéve

1 A 40 10%
2 B 160 90%

Té dyja kéto grupime kané njé shkallé té vogél gabimesh pasi pérzgjedhja e rezultatit
éshté béré né ményré gé té kishim njé shpérndarje té tillé. Sa mé i madh té ishte numri
I kategorive né té cilat do té paragitej rezultati,aq edhe mé e larté do té ishte mundésia

pér té gabuar.




3.2.2 Metodat e data mining té pérdorura

“Data mining, éshté njé metodé kompjuterike e procesimit té t& dhénave e cila éshté
zbatuar me sukses né shumé fusha qé kané patur si géllim pérftimin e njohurive té
dobishme nga té dhénat”

(Klosgen and Zytkow, 2002).

Teknikat e data mining pérdoren pér té ndértuar njé model né lidhje me té cilin té
dhénat e panjohura do té pérpigen té identifikojné informacionin e ri. Pavarésisht nga
origjina, té gjitha teknikat e data mining tregojné njé vecori té pérbashkét: zbulimin
automatik té lidhjeve té reja dhe varésiné e atributeve né té dhénat e vézhguara. Né
kété ményré algoritmet jané té ndara né dy grupe:

= Algoritme pa kontroll (té pa mbikqyrur)
Kur té dhénat jané té padrejtuara ose té pambikqyrura, kushtet e rezultatit nuk
paragiten né ményré eksplicite né bashkésiné e té dhénave: detyra e algoritmit jo
mbikqyrés éshté té zbulojé menjéheré modele té pandara né té dhénat, pa informacion
fillestar mbi klasén té cilés mund t’i pérkasin t€ dhénat, dhe nuk pérfshin asnjé
kontroll. (Cios, Pedrycz, Swiniarski and Kurgan, 2007). Shpesh modeli i prodhuar nga
njé algoritém jo mbikqyrés mund té pérdoret pér detyra parashikimi, edhe pse nuk
éshté i hartuar pér puné té tilla. Grupimi dhe rregullat e shogérimit i pérkasin kétij

grupi.

= Algoritme me kontroll ( té mbikqyrur)

Algoritmet e mbikqyrur, jané ata té cilét pérdorin té dhéna paraprakisht me klasa té
njohura, té cilave i pérkasin té dhénat, pér ndértimin e modeleve, dhe mé pas né bazé
té modelit té ndértuar parashikojné klasén té cilés do ti pérkasin té dhénat e panjohura.
Metoda e Kklasifikimit i pérket Kkétij grupi. Metoda té klasifikimit té t€ dhénave
pérfagésojné njé proges té mésimit té njé funksioni gé i cakton té dhénat né klasa té
paracaktuara. Cdo algoritmi klasifikimi, gé bazohet né té mésuarit induktiv, i caktohet
bashkésia e té dhénave hyrése, e cila konsiston né vektoré té vlerave té atributeve dhe
klasave koresponduese.

Qéllimi i njé teknike Klasifikuese éshté gé té ndértojé njé model gé bén té mundur
klasifikimin e vecorive té té dhénave té ardhshme, bazuar né njé bashkési
karakteristikash specifike né njé ményré té automatizuar. Sisteme té tilla marin njé
koleksion rastesh si input, ku secili i pérket njé numri té vogél klasash dhe
pérshkruhet nga vlera e tij pér njé bashkési té dhéné atributesh. Si rezultat ata marrin
njé klasifikues gé mund té parashikojé saktésisht klasén, té cilés i pérket njé rast i ri.
Ka shumé llojé klasifikuesish dhe pérzgjedhja e mé té mirit éshté shumé e véshtiré,
sepse ata dallojné né shumé aspekte si: shpejtésia e té€ mésuarit, sasia e té dhénave pér
kualifikim, shpejtésia e klasifikimit, fugia (fortésia), etj.

Modelet e klasifikimit béhen nga pérdorimi i kétyre algoritmeve, géllimi i té ciléve
éshté parashikimi i klasés (suksesit té studentit) té ciléve do i pérkasin disa shembuj té
ri té pa emértuar.

Rasti I: Parashikimi e mundésive té punésimit té& studentéve té diplomuar.Né kété studim
éshté shgyrtuar ndikimi i tre algoritmeve pér analizén inteligjente té té dhénave: LogitBoost,
AdaBoostl dhe NaiveBayesUpdateable. Synimi i kétij studimi ka géne interpretimi rezultatit




té marré dhé krahasimi i rezultateve té algoritmeve té klasifikimit gé jané pérdorur pér té
zbuluar ményrén mé té pérshtashme pér té parashikuar suksesin e studentéve té diplomuar.

Rasti 11: Parashikimi i performancés sé studentéve, duke pérdorur té dhénat e mbledhura
nga sistemi menaxhimit té studentéve. Né kété studim éshté shqyrtuar ndikimi i peméve té
vendimit né vendimamrrjen e zgjedhjes sé njé rrugé té pérshtatshme pér té rritur
pérformancén e studentéve, duke analizuar eksperiencat e studentéve me arritje akademike té
ngjashme. Jané studiuar tre algoritme Kklasifikimi pér ndértimin e peméve té vendimit
RandomTree, J48 dhe REPTree. Mé pas jané krahasuar kéto algoritme pér té zbuluar
ményrén mé té pérshtashme pér té parashikuar suksesin e studentéve gjaté tre viteve té
shkollés sé larté.

Rasti 111: Parashikimi i performances sé studentéve. Né kété studim éshté shqyrtuar ndikimi
i tre algoritmeve pér analizén inteligjente té t& dhénave: C4.5, Multilayer Perceptron dhe
Naive Bayes. Tre teknikat e pérzgjedhura té klasifikimit jané pérdorur pér té zbuluar ményrén
mé té pérshtashme pér té parashikuar suksesin e studentéve.

Pérshkrim i shkurtér i algoritmeve

e Algoritmi Naive Bayes (NB) éshté njé metodé shumé e thjeshté klasifikimi e
bazuar né teoriné e probabilitetit, teorema baeziane (Witten and Frank, 2000).
Quhet naive sepse i thjeshtézon problemet duke u bazuar né dy supozime té
réndésishme: supozon se atributet gé marrin pjesé jané té pavarura me klasifikimet
e njohura, dhe supozon gé nuk ka atribute té fshehura qé mund té ndikojné né
procesin e parashikimit. Ky Kklasifikues pérfagéson c¢éshtjen e premtuar né
zbulimin probabilitar t& njohurive, dhe siguron njé algoritém shumé efikas pér
klasifikimin e té dhénave. Algoritmi NaiveBayesUpdateable (NBU) éshté njé
version i modifikueshém i klasifikuesit NaiveBayes. Ky klasifikues pérdor njé
precision 0.1 kur klasifikuesi thérritet pér té trajnuar 0 shembuj.

e Algoritmi Multilayer Perceptron (MLP) éshté njé nga algoritmet gjerésisht té
pérdorur dhe mé i pérhapuri né rrjetat neurale. Rrjeti pérbéhet nga njé grup
elementesh ndijor gé ndértojné shtresén hyrése, njé ose mé shumé shtresa té
fshehura té pérpunimit té elementeve, dhe shtresén rezultat t& pérpunimit té
elementeve (Witten dhe Frank, 2000). MLP éshté vecanérisht i pérshtatshém pér
pérafrimin e njé funksioni klasifikimi (kur ne nuk jemi aq shumé té njohur me
lidhjen gé egziston ndérmjet atributeve hyrése dhe dalése) e cila e vendos
shembullin e pércaktuar nga vlerat e vektorit té atributeve, brénda njé ose mé
shumé Klasave.

e Algoritmi Meta LogitBoost (LB)éshté zhvilluar nga Friedman né vitin 2000. Ai
performon njé regresion llogjik shtesé dhe gjeneron modele individuale né ¢do
interacion. Algoritmi LogitBoost pérdor parametrin cross-validation pér té
pércaktuar njé numér iteracionesh dhe pér t€ mbaruar ekzekutimin para se
performanca té bjeré.

e Algoritmi AdaBoostl (AB1)éshté njé algoritém i cili éshté dizenjuar né ményré
specifike pér Klasifikim dhe gjithashtu ai mund té pérdoret si model né cdo
algoritém klasifikimi. Ky algoritém mund té pérballojé instancat e ponderuara (gé
kané peshé), ku pesha e njé instance &shté numér pozitiv. Trajtimi i instancave té
ponderuara ndryshon ményrén sesi llogaritet gabimi.

e Algoritmi i peméve té vendimit mé i zakonshém né ditét e sotme né fushén e
data mining, pér t¢ mos théné mundésisht mé i pérdoruri, &shté C4.5. Né vitin




1993 profesor Ross Quinlan, zhvilloi njé algoritém té pemés sé vendimit té njohur
si C4.5; i cili pérfagéson rezultatin e studimit qé té kthen tek algoritmi ID3(i cili
gjithashtu u propozua nga Ross Quinlan né vitin 1986). Ky algoritém trajton si
atributet kategorik ashtu edhe ata té vazhdueshém pér té ndértuar pemén e
vendimit. Ai ka karakteristika shtesé si¢ jané: suportimi i vlerave gé mungojné,
kategorizimin e atributeve té vazhdueshme, pruning (téharrjen) e peméve té
vendimit, derivimin e rregullave, dhe té tjera. Baza e ndértimit té algoritmit C4.5
éshté pérdorimi i metodés sé njohur me emrin pérca dhe sundo; kjo éshté metoda
gé pérdoret pér té ndértuar njé pemé té pérshtatshme nga bashkésia e té dhénave
trajnuese S (Kumar & Vijayalakshmi 2011):
= Nése té gjithé shembujt né S i pérkasin té njéjtés klasé ose S éshté i vogél,
pema éshté njé gjethe e kategorizuar me klasén mé té shpeshté né S.
= Pérndryshe, zgjidh njé test té bazuar né njé atrinut té€ vetém me dy ose mé
shumeé rezultate. Béje kété test rrénjén e pemés me njé degé pér secilin rezultat
té testit, ndaje S né néngrupe koresponduese S, S2,... né raport me rezultatin
pér secilin rast, dhe apliko té njéjtén proceduré né ményré rekursive né cdo
néngrup.
Zakonisht ka shumé teste gé mund té zgjidhen né hapin e fundit. C4.5 zgjedh dy
kritere heuristikash pér té renditur teste t& mundshém: dobiné e informacionit, e
cila minimizon entropiné totale té€ néngrupeve, dhe dobiné e ratios dfault gé ndan
dobiné e informacionit nga informacioni i marré nga rezultatet e testit (Kumar and
Vijayalakshmi, 2011).
Algoritmi J48 (qé éshté pérdorur) éshté njé implementim i algoritmit t€ pemés sé
vendimit C4.5 né Weka. Paragitja béhet nga struktura e pemés. Né ¢do nyje té
brendshme, vlerésohet kushti i atributit, dhe secila degé e pemés pérfagéson njé
rezultat té studimit. Degézimi i peméve pérfundon me gjethe té cilat pércaktojné
njé klasé té cilés i pérkasin shembujt. Né ditét e sotme, algoritmi i pemés sé
vendimit éshté njé proceduré mjaft e pérhapur pér shkak té implementimit té
thjeshté té saj, dhe né ményré té vecanté pér faktin se rezultati i saj mund té
shprehet né ményré grafike.
Algoritmi RandomTree éshté njé algoritém klasifikimi (i kontrolluar) i zhvilluar
nga Breiman dhe Cutler. Algoritmi mund té punojé dhé pér teknikat e klasifikimit
dhe te regresionit. RandomTree é&shté njé bashkési e peméve té parashikimit e cila
njihet ndryshe si ‘Pyll’(Forest). Algoritmi i klasifikimit punon si: klasifikuesi
RandomTree merr vektorin e té dhénave hyrése, e klasifikon até né cdo pemé té
pyllit dhe jep klasén e cila ka marré shumicén e ‘votave’. Algoritmi RandomTree
éshté né thelb njé kombinim i dy algoritmeve ekzistuese: Singel Model Tree
kombinohen me RandomForest. (Witten and Frank, 2000)
Algoritmi REPTree

Pér té vlerésuar fuginé(fortésiné) e klasifikuesit, metodologjia e zakonshme éshté
kryerja e vlerésimit t& krygézuar mbi Klasifikuesin. Né rastet | dhe Il té studimit
éshté pérdorur njé vlerésim i krygézuar 3-fish (3-pjesésh): té dhénat u ndan né ményré
random né tre néngrupe me pérmasa té barabarta. Dy néngrupe u pérdorén pér
trajnim, njé pér vlerésimin e krygézuar,dhe njé pér té matur saktésiné e rrjetit final té
ndértuar. Kjo proceduré u performua tre heré né ményré té tillé gé ¢do néngrup té
testohej vetém njé heré. Rezulatet e testeve u mesatarizuan mbi 3 vlerésime té
krygézuara. Weka bén llogaritjen e té gjitha kétyré metrikave té performancés pasi
ekzekutohet njé vlerésim i krygézuar me k-pjesé. Né pérfundim u krahasuan saktésité




e modeleve (kapitulli V). Ndérsa né rastin 11 té studimit jané pérdorur 5 vlerésime té
ndryshme Training Set, Vlerésimi i krygézuar i 3-fisht dhe 13-fisht.

3.3 Implementimi i modelit

Eksperienca tregon se asnjé skemé e té mésuarit makiné nuk éshté e pérshtatshme pér
té gjithé problemet e Data Mining.

Pér géllimin e kétij punimi (pér té tre rastet e studimit) éshté pérdorur paketa e
programit Weka, gé u zhvillua né universitetin e Waikato-s né Zelandén e re. Kjo
paketé éshté implementuar né gjuhén JAVA dhe né ditét e sotme mund té quhet si
paketa mé e pérshtatshme dhe gjithpérfshirése me algoritme té njohurisé makiné, né
botén akademike dhe pa géllime fitimi (Grupi i Njohurisé Makiné né Universitetin
Waikato, 2015).

Paneli i Weka-s éshté njé koleksion i algoritmave té t€ mésuarit makiné dhe mjeteve
té preprocesimit té té dhénave. Ajo éshté dizenjuar gé pérdoruesit té provojné né
ményré té shpejté metodat ekzistuese né dataset né ményra mjaft fleksible.

Weka siguron suport pér té gjithé procesin eksperimental té gjurmimit té té dhénave,
duke pérfshiré kétu pérgatitjen e inputit, vlerésimin e skemave té té mésuarit
sistematik, vizualizimin e té dhénave hyrése dhe rezultatet e procesit té té€ mésuarit. Té
gjithé mjetet jané té aksesueshme népermjet njé ndérfageje té thjeshté e cila u
mundéson pérdoruesve té krahasojné metoda té ndryshme dhe té identifikojné ato gé
jané mé té pérshtatshme pér zgjidhjen e problemit.

Mé té dhénat e mbledhura gé u pérmenden mé lart, krijohet njé skedar né exel me
prapashtesén *.arff.(ose *.csv) mé pas ky skedar, i cili pérmban bashkésiné e té
dhénave, ngarkohet né Weka Explorer.

[+ Weka GUI Chooser  — ':':

Program Visualization Tools Help
Applications

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Envircnment for Knowledge Anabysis KnowledgeFlow
Version 3.7.12 |
() 1999 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Figura 3.5 Ndérfagja kryesore e programit WEKA

Paneli “Classify” bén t€ mundur qé té zbatohen algoritmet e klasifikimit mbi
bashkésiné e té dhénave né ményré gé té mund té vlerésohet saktésia e modeleve
parashikuese. Modelet parashikuese té zbatuara sigurojné ményrén pér té parashikuar
nése njé student do té jeté ose jo i suksesshém.
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Figura 3.6 Paneli “Clasify” né aplikacionin WEKA




4 s Rezultatet dhe Analiza e Studimit

Ky kapitull nis me njé analizé kérkimore né ményré gé té kuptohet mé miré
natyra e té dhénave. Pasi zbatohen algoritmet e pérzgjedhura béhet vlerésimi dhe
analiza e rezultateve qé jep secili prej tyre né ményré qé té arrijmé né pérfundimin se
cili prej tyre éshté mé i pérshtashém.

4.1 Analiza e variablave hyrése

Né ményré gé té kemi njé pamje mé té miré té réndésisé sé variablave hyrése, éshté
béré zakon gé té analizohet réndésia e variablave hyrése gjaté parashikimit t& suksesit
té studentit, né té cilin éshté analizuar ndikimi i disa variablave hyrése té caktuara té
modelit, né rezultat.

Testet u zhvilluan duke pérdorur katér teste pér vlerésimin e variablave hyrése:
= Testin Chi-Square
= Testin OneR
= Testin dobia e informacionit (info gain)
= Testin raporti i dobisé (gain ratio)

Rezultatet e secilit test u monitoruan duke pérdorur metrikat e méposhtme:
= Atributi (emér atributi)
= Cilésia (Merit- pérmasa e cilésisé)
= Merit dev (devijimi i cilésisé)
» Renditja (pozicioni mesatar i zéné nga atributi)
= Renditja dhe devijimi(devijimi, i cili z& vendin e pozicionit té atributit)

Algoritme té ndryshme sigurojné rezultate t€ ndryshme, secili prej tyre e llogarit
ndikimin e atributit né njé ményré té ndryshme. Vlera mesatare e té gjithé algoritmeve
merret si rezultati final i renditjes sé atributeve, né vend gé té zgjidhet vetém njé
algoritém dhe t’i besohet atij.

Rezultatet e pérftuara nga kéto vlera pér rastin e paré dhe té dyté té studimit tregohen
né Tabelén 4.1 dhe Tabelén 4.2. N& kété tabelé agregate kolonat e “cilési€” nuk jané
té zbatueshme, sepse algoritmet pérdorin metrika gé nuk pérputhen. Qéllimi i késaj
analize éshté qé té pércaktohet réndésia individuale e secilit atribut.

Tabela 4.1 tregon gé atributi MShM (nota mesatare e shkollés sé mesme) ndikon mé
sé shumti né rezultat, dhe ky atribut tregon performancén mé té miré né té katér testet
e béra. Mé pas vijné atributet: PB (profesioni i babait), AF (té ardhurat familjare).
Ndérsa atributet me ndikim mé té vogél jané: Gjinia dhe PF( pérmasat e familjes).

Tabela 4.2 tregon qé atributi ST_MES_1 (nota mesatare e viti té paré) ndikon mé sé
shumti né rezultat, dhe ky atribut tregon performancén mé té miré né té katér testet e
béra. Mé pas vijné atributet: ST_MES?2 (nota mesatare e viti té dyté), SP (programi




studimit). Ndérsa atributet me ndikim mé té vogél jané: ST_Mosha dhe ST_Gjini
(Mosha dhe gjinia e studentit).

Tabela 4.1 Rezultatet e testeve dhe mesatarja e tyre e renditur, pér rastin | té studimit

Atributet/Testet | Chi-squared | One R | Info Gain | Gain Ratio | MES Rang
MShM 1 1 1 1 1
PB 3 3.3 2.7 6 3.75
AF 3.3 3 3.7 1.7 4.425
Mosha 2.7 2.7 2.7 9.7 4.45
Konv 7 5.3 7 3.7 5.75
PN 6 7.3 6.3 4.7 6.075
VB 5.7 6.7 6 6.3 6.175
Dega 8.7 8.3 8.3 4.7 7.5
Gjinia 9 9.3 9 4 7.825
PF 8.7 8 8.3 7.3 8.075

Tabela 4.2 Rezultatet e testeve dhe mesatarja e tyre e renditur, pér rastin 111 té studimit

Attributet/Testet | Gain Ratio | OneR | Info Gain | Chi Square | Mes Rang
ST_MES 1 1 1.7 2 1 1.425
ST_MES 2 2 1.3 1 2 1.575
ST_SHTET 3.7 5.7 5.7 5.7 5.2

SP 4 6 3.3 3.3 4.15
VendB 4.3 3 3.7 3.7 3.675
ST_Gjini 6 6.3 5.3 5.3 5.725
ST_Mosha 7 4 7 7 6.25

4.2 Vlerésimi i performancés dhe dobisé sé algoritmeve té klasifikimit

Né studim jané zhvilluar disa eksperimente né ményré gé té vlerésojmé performancén
dhe dobiné e algoritmeve té ndryshme té klasifikimit. Vlerésimi i njé algoritmi
klasifikimi éshté njé nga pikat kryesore té data mining. Dy nga mjetet mé té pérdorura
pér analizimin e performancés sé njé algoritmi klasifikimi jané: Matrica e
Crregullimeve dhe ROC (Receiver Operating Characteristics).

Matrica e ¢rregullimeve paraget numrin e intancave té klasifikuara ne rregull kundrejt
atyre té klasifikuara jo né rregull. Kolonat pérfagésojné parashikimet, dhe rreshtat
paragesin klasat aktuale. Pér té vleréuar fortésiné(fuqiné) e klasifikuesit, metodologjia
e zakonshme éshté performimi i vlerésimit té krygézuar mbi klasifikuesin. Né tabelén
e méposhtme paragitet njé matricé e ¢rregullimeve me dy klasa ( Vérteté dhe Gabuar).




Tabela 4.3 Matrica e ¢rregullimeve pér njé klasifikues me dy klasa

Klasat e parashikuara

Klasa Vérteté Klasa Gabuar
L Vérteté .
Klasat Klasa Vérteté .. Gabuar Pozitive
Pozitive
Aktuale
Vérteté Gabuar
Klasa Gabuar } .

Negative Negative

Nga kjo tabelé evidentohet dhe numri i intancave té klasifikuara né sakté, gé éshté e
barabarté me vlerén e Veérteté Pozitive plus vlerén e Gabuar Negative (gelizat me
ngjyrén e gjelbér); ndérsa numri i instancave té klasifikuara gabim, éshté i barabarté
me vlerén e Gabuar Pozitive plus Vérteté Negative (gelizat me ngjyrén rozé).

Numri i instancave té parashikuara né rregull kundrejt vlerave té parashikuara
specifikon vlerén e parametrit té precizionit e cila merr vlera ndérmjet 0 dhe 1. Né
rastet kur precizioni éshté i barabarté me zero, nénkupton se modeli i ndértuar nuk ka
aftési parashikuese.

Parametra té tjeré qé pérdoren pér té analizuar ndjeshmériné dhe saktésiné e
parashikimit jané (Oprea 2014):

Shkalla e verteté prozitive - TP (True Positive) - tregon shembujt né klasén
pozitive qé jané parashikuar si pozitivé. Ajo paraget raportin midis té dhénave
té parashikuara si pozitive me té gjitha té dhénat gé ndodhen né klasén X té
modelit té ndértuar.

Shkalla e vérteté negative -TN (True Negative) - tregon shembujt né klasén
negative gé jané parashikuar si negativé. Ajo paraget raportin midis té dhénave
té parashikuara si negative me té gjitha té dhénat qé ndodhen né klasén X té
modelit t& ndértuar.

Shkalla e gabuar positive - FP (False Positive) - paraget raportin midis té
dhénave té klasifikuara gabimisht né klasén X me té dhénat e té gjithé klasave
té tjera pérvec klasés X.

Shkalla e gabuar negative - FN(False Negative) - paraget raportin e té
dhénave té klasifikuara si negative por qé né té vérteté jané pozitive.

Precizion tregon raportin e té gjithé shembujve gé vértet i takojné klasés X me
numrin total té€ shembujve té klasifikuar gé supozohet se i takojné klasés X.
Recall tregon shkallén e vérteté pozitive (TP) dhe llogaritet me ané té
formulés:

Recall = r
= TP Y FEN
F-measure éshté njé rregull i kombinuar i Precision dhe Recall sipas

formulés:
2 * Precision * Recall

F — Measuare =
Precision + Recall




= MCC éshté njé matés i performancés pér klasifikimet binare sidomos kur
punohet me klasa té pabalancuara dhe llogaritet me ané té formulés :
. (TP + TN) — (FP = FN)

~ J(TP + FP) = (TP + FN) = (TN + FP) » (TN + FN)

= Saktésia (Accuracy) tregon raportin e numrit t& instancave té parashikuara né

rregull. Ajo llogaritet sipas formulés:
Rastet né diagonalen kryesore té matricés

Saktésia = — —
numrit té total té instancave
TP + FN

numri total i instancave

= Gabimi tregon raportin e instancave té parashikuara gabim:
* Gabimi =1 — saktési

4.3 Rastet e studimit. Vlerésimi i algoritmeve té klasifikimit

Pasi pércaktohen algoritmet gé do té zbatohen dhe ményra e vlerésimit té
performancés, kalohet mé pas né ekzekutimin e algortimeve dhe vlerésimin e
performacés sé tyre.

4.3.1 Rasti I: Parashikimi i mundésive té punésimit té studentéve té diplomuar né
vendin toné duke pérdorur té dhénat e mbledhura nga pyetésorét elektroniké

Né kété studim u shqyrtuan dhe u zbatuan tre algoritme té réndésishme (LogitBoost -
LB, AdaBoostl — AB1l dhe NaiveBayesUpdateable -NBU) té DataMining né
vlerésimin e preprocesimit té té dhénave dhe performancén e metodave té té mésuarit
ku vlerésimi u bazua né saktésiné parashikuese té metodave, lehtésiné e té t€ mésuarit
dhe karakteristikat e thjeshta né pérdorim.

Synimi i kétij studimi éshté interpretimi i detajuar i rezultatit t&é marré nga programi
WEKA dhe gjetja e klasifikuesit i cili jep parashikimin mé té miré nga bashkeésia e té
dhénave ‘Mundési Punésimit’

A. Interpretimi i rezultatit nga aplikimi WEKA

Pas pérpunimit té bashkésisé sé té dhénave, ngarkohet bashkésia né programin WEKA dhe
ekzekutohen algoritmet LogitBoost, AdaBoostM1 dhe NaiveBaysUpdateable. Né kété pjesé do
té pérshkruajmé rezultatin e shfaqur nga programi WEKA pér secilin nga tre algoritmet

Algoritmin LogitBoost.

Klasifikuesi LogitBoost éshté zhvilluar nga Friedman (2000).LogitBoost performon
njé regresion logjik shtesé dhe gjeneron modele individuale (fj) né ¢do interacion. Ky
algoritém pérshtat njé¢ model (fj) tek njé version i ponderuar i dataset-it origjinal
bazuar né disa vlera fallco (zi) té klasés dhe pesha (wi).




Kur pérdoret ky algoritém né njé nyje, ai pérdor opsionin cross-validation pér té
pércaktuar sa iteracione mund té ekzekutohen né njé kohé dhe té njéjtén gjé bén kudo
népér pemé. Kjo heuristiké pérmiréson né ményré té konsiderueshme kohén e
ekzekutimit me njé ndikim shumé té vogél tek saktésia. Gjithashtu ky algoritém mund
té zvogélojé edhe peshat pér té pérmirésuar kohén e ekzekutimit.

Né seksionin e outputit fillimisht shfaget skema e pérdorur, pastaj jepen informacione
né lidhje me emrin e relacionit t& pérdorur, numrin e instancave té pérdorura, numrin
e atributeve gé ka bashkésia e té dhénave si edhe renditen atributet. Mé pas vjen
modeli qé ka ndértuar klasifikuesi gé tregon se si ai pérdor atributet pér té maré njé
vendim.

5 Weka Explorer = | I
Preprocess| Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |
assifier
h LogitBoost -P 100 -F 0 R 1 -L-1.7976931348623157E308 -H 1.0 -5 L -1 10 W weka.classilers.trees.Decisionstump
Test options Cassifier output
Tumer o

Use training set
Supplied test set Set...
@ Crossvaldation Fokis |10 Time taken to build medel: 0.02 seconds

Percentage spit % |66 ——= Stratified cross-validation ———

More options... -

——— | com ified Instances 132 73,3333 3

Bl 7 || et ssified Inscances 48 26.6667 ¢
Start Stop o e -

Result list (right-click for options]

21:56:31 - meta Logitoost

error
quared error

red erro
es (0.95 level) 7
ze (0.95 level) 2.
es 180
=== Detailed Accuracy By Class =—=
Te Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Brea EPRC Area Class
0,865 0,574 0,779 0,865 0,820 0,321 0,735 0,823 Po
0,426 0,135 0,575 0,426 0,488 0,321 0,735 0,518 Jo
Weighted Avg. 0,733 0,282 0,717 0,733 0,720 0,321 0,735 0,732
usion Mat
a b <-cl d
108 17 | B
31 231 b=-do
Status
oK Log < x0

Figura 4.1 Rezultati pas ekzekutimit té algoritmit LogitBoost

Shihet se koha e shpenzuar pér ndértimin e modelit éshté 0.02 sekonda. Nga outputi
shfagen vlerat si mé poshté:

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 132 73.3333 %
Incorrectly Classified Instances 48 26.6667 %
Kappa statistic 0.3143
Mean absolute error 0.3386
Root mean squared error 0.432
Relative absolute error 80.3988 %
Root relative squared error 94.228 %
Coverage of cases (0.95 level) 97.2222 %
Mean rel. region size (0.95 level) 92.7778 %
Total Number of Instances 180
(=)



Dy rreshtat e paré tregojné pérkatésisht shkallén e saktésisé dhe shkallén e gabimit.
Shohim gé 132 instanca jané Kklasifikuar sakté dhe vetém 48 prej tyre jané klasifikuar
gabim. Shkalla e saktésisé sé algoritmit éshté 73,3 % ndérsa shkalla e gabimit éshté
26,7 %. Mé pas vjen Kappa Statistic gé ndiget nga katér rreshta gé nuk jané shumé té
dobishém gjaté klasifikimit sepse ato jané masa gé pérdoren pér té vlerésuar
performancén e njé parashikimi numerik dhe nuk kané peshé né kété rast kur kemi té
béjmé me njé klasifikim.

Né output vihen re edhe vlerat e méposhtme:

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area Class
0,865 0,574 0,779 0,865 0,820 0,321 0,735 0,823 Po
0,426 0,135 0,575 0426 0489 0,321 0,735 0,519 Jo

Weighted Avg. 0,733 0442 0,717 0,733 0,720 0,321 0,735 0,732

Roc (Receiver Operating Characteristic) area paraget zonén nén njé kurbé ROC. Pér
ta vizualizuar, klikohet tek rezultati i maré, zgjidhet opsioni Visualize threshold
curve dhe mé pas zgjedhim etiketén e klasés pér té cilén duam té shohim
shpérndarjen. Né figurat e méposhtme tregohet aplikimi i kétij opsioni pér té dy vlerat
e klasés:

| £ Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value Po) || =) WSS (2] Weka Classifier Visualize: ThresholdCurve. (Class value Jo) =B ®

X: False Positive Rate (Num) w | Y: True Positive Rate (Num) - X: False Positive Rate (Num) ~ | Y:True Positive Rate (Num) -

Colour: Threshold (Num) v | select Instance = Colour: Threshold (hum) | Select Instance =
Reset Gear Open Save ateer | Reset Clear Open Save ster [}

Plot {Area under ROC = 0.7349) Plot (Area under ROC = 0.7349)

PR =3 A - r)—f‘r__‘»—-}

Class colour

r T 1
0.00039 0.48 0.98

T T
0.023 0.51 1

(a) Shpérndarja pér klasén Po (b) Shpérndarja pér klasén Jo

Figura 4.2 Vizualizimi i parametrit ROC pér klasén ‘Punésuar”

Né figurén 4.2 (a) jepet shpérndarja pér klasén Po ndérsa né figurén 4.2(b) jepet
shpérndarja pér klasén Jo. Né aksin X (FP) tregohen vlerat e renditura gabimisht né
até klasé ndérsa né aksin Y tregohen vlerat e renditura sakté né até klasé (TP). Kurbat
ndértohen duke renditur parashikimet e prodhuara nga klasifikuesi né rendin zbrités té
probabilitetit qé i shénohet klasés pozitive. Cdo piké né listé korespondon me
vendosjen e njé pragu mbi probabilitetin gé i éshté shénjuar klasés pozitive. Numri i
pikave né kurbé mund té mos korrespondojé me numrin e instancave né dataset pér
shkak té probabiliteteve gé u shénjohen disa instancave nga klasifikuesi. Duke klikuar
njé piké né kurbé hapet njé dritare tjetér si mé poshté:




Saktésia gé raportohet né Explorer i korrespondon njé pike té vetme té kurbés ROC
aty ku pragu éshté péraférsisht 0,5. Kjo kurbé pérdoret pér té paré performancén e njé
Klasifikuesi té pérdorur dhe si ndryshon numri i shembujve té renditur pozitivisht
pérgjaté iteracioneve gé kryen klasifikuesi i LogitBoost.

| £:| Weka: Instance info

Plot : ThresholdCurwve
Instance: 32
Inatance number : 31.0
True Positives @ 71.0
False Negatiwves : 553.0
False Positiwves @ 20.0
True Negatiwves : 34.0
False Positiwve Rate : 0.37037037037037035
True Positive Rate @ 0.5634920634920635
Precision : 0.7802197802197802
RBecall : 0.5634920634920635
Fallout : 0.21978021978021978
FMeasure : 0.6543778801843317
Sample Size : 0.5055555555555555
Lift : 1.11459965860282574
Threshold : 0.767829660759865

Figura 4.3 Informacioni pér njé instancé té kurbés ROC

PRC (Precision-Recall Curbe) area mund té vizualizohet né té njéjtén ményré dhe
thjesht duke ndryshuar vlerat e X-ve né Precision dhe vlerat e Y-ve né Recall, pér té
paré shpérndarjen pér njé klasé té caktuar.

Pjesa mé e réndésishme e outputit éshté Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
109 17 | a=Po
31 23 | b=Jo

Nga kétu shohim gé 109 nga 126 shembujt e klasés Po jané klasifikuar né ményré té
sakté dhe vetém 17 prej tyre jané Klasifikuar gabimisht sikur i pérkasin klasés Jo.
Ndérsa nga 54 shembujt e klasés Jo, 31 prej tyre jané klasifikuar gabimisht dhe 23
jané Kklasifikuar sakté.

Algoritmi AdaBoostM1

AdaBoostM1é&shté njé algoritém qé éshté dizenjuar né ményré specifike pér klasifikim
dhe gjithashtu ai mund té pérdoret si model né ¢do algoritém Kklasifikimi. Ky
algoritém mund té pérballojé instancat e ponderuara (qé kané peshé), ku pesha e njé
instance éshté numér pozitiv. Trajtimi i instancave té ponderuara ndryshon ményrén
se si llogaritet gabimi. Ai éshté shuma e peshave té instancave té klasifikuara
gabimisht i ndaré me peshén e té gjitha instancave dhe jo nga fraksioni i instancave gé
jané té klasifikuara gabimisht.




Rezultatet e marra nga ekzekutimi i kétij algoritmi pér modelin ‘Mundési Punésimi’
jané si mé poshté :

£ Weka Explorer

Preprocess| Classify | Cluster | Assodiate | Select attrbutes | Visualize|

Choose P 100 -5 1 -1 10 -W weka.classifiers, trees, Decisionstump

o

0.4524401810743225

0.4881445383613542
(om) Punesuar -

Start

Result lst (right-click for options) Number of performed Iterations: 10

01:59:54 - meta, AdaBoost1

02:07: 16 - meta, AdaBoostM1

Tire taken to build model: 0.01 seconds

£3.2301 %

94.0245 &
99.4444 &
99.4444 &
180

Status

oK Log - 0

Figura 4.4Rezultati i maré pas ekzekutimit té algoritmit AdaBoostM1

Vihet re se algoritmi é&shté ekzekutuar pér njé kohé prej 0,01 sekondash. 131 prej
shembujve jané ekzekutuar né ményré té sakté ndérsa 49 jané Kklasifikuar apo
ekzekutuar?? gabim. Numri i iteracioneve éshté 10 aq sa éshté edhe numri gé kemi
pérzgjedhur pérbri opsionit cross-validation.

Sic mund té vihet re nga matrica e crregullimeve nga 108 nga 126 shembujt gé i
takojné klasés Po vetém 18 jané klasifikuar gabim, ndérsa nga 54 shembujt gé i
takojné klasés Jo 31 jané Kklasifikuar gabim dhe vetém 23 jané klasifikuar sakté.

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
108 18| a=Po

31 23| b=Jo

Pér té zvogéluar shkallén e gabimit kemi eleminuar disa atribute té cilat mund té jené
té tepérta dhe té paréndésishme pér té béré njé parashikim té sakté. Né panelin
Preprocess pérzgjidhen pér t’u fshir€ atributet: Gjinia, Vendi-ku-keni-studiuar, Tipi-i-
shkolles, Trajnime dhe Gjuhet-e-huaja.

Riekzekutohet algoritmi me njé néngrup té dataset-it & do pérmbajé vetém pesé
atribute: Mosha, Vendbanimi, Mesatarja, Dega, Arsimi dhe klasén Punésuar. Dataset-i
I reduktuar tregohet né figurén 4.5. Rezultati i kétij riekzekutimi tregohet né figurén
4.6.




£ Weka Explorer L= | oM

Preprocess | Classify | Quster [ Assodate | Select attributes | Visualize |

[ Open fik... Il Qpen LRL... ] CpenE... ] [ Generate... [ Undo ] [ Edit.. ] [ Save... ]
Filter
[ choose |stringTaNominal -.3,4,5,5
urre Selected attribute
resmit-neka. fiter tirbute 34,5 8 nka fit.. Attrbutes: 5 Name: Mosha Type: Numeric
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4| Fpega
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Status
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3 Weka Explorer | = | T
Preprocess| Classiy | Quster [ Associate | select attributes | visuaiize |
Classifier
AdaawstMl P 1005 1 -1 10 - weka. lassifers.trees Decisionistunp
Test options Classifier output

- . WUIEEr 0T DETTOIMEN [CETETIONST 10
) Use training set
) Supplied testset

© Crossvalidation  Folds |10 Time taken to build model: 0.0l seconds

© Percentage spit === Stratified cross-validation =

= Sumary —

Correctly Classified Instances 133 73.6889 %

Ralpcesy T || Incorrectly Classified Instances a7 261111 %
Kappa statistic

Stop Mean ebsolute error

Resultlist (right-click for options) Root mean squared error

[01:59:54 - meta. AdaBoosth L Relative sbsolute erzor

02:07:16 - meta. AdaBoosth 1 Root relative aquared error
Coverage of cases (0.95 level)

Mean rel. region size (0.95 level)
Total Humber of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate PP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area ERC Area Class
0,865 0,55 0,784 0,865 0,823 0,3 0,701 0,820 Fo
0,444 0,135 0,585 0,444 0,505 0,33 0701 0,512 o
Weighted Avg. 0,739 0,429 0,725 0,739 0,727 0,338 0,701 0,727

=== Confusion Matrix ===

a b < classified as
08 171 a=~Fo
30 24| b=0do

Status

ok -~
Figura 4.6 Rezultatet e mara nga riekzekutimi i algoritmit AdaBoostM1 pas fshirjes sé atributeve

Né rastin kur pérdoret njé dataset i reduktuar vetém me atributet mé té réndésishme té
pérzgjedhura shihet se saktésia rritet me aférsisht 2%. Numri i instancave té
klasifikuara né ményré korrekte éshté mé i madh (133) se mé paré. Ndérsa koha pér
ndértimin e modelit éshté sérish 0.01 sekonda, pra nuk ndryshon.

Nése i hedhim njé sy matricés sé konfuzionit shohim se nga 126 instanca gé i takojné
klasés Po 109 jané klasifikuar né ményré korrekte (&shté rritur me 1 numri i
instancave té klasifikuara sakté pér klasén Po né krahasim me rastin kur zbatohet
algoritmi mbi dataset-in e ploté) dhe vetém 17 prej tyre jané klasifikuar gabim sikur i
pérkasin klasés Jo.

'



Nga 54 instancat gé i takojné klasés Jo, 30 jané klasifikuar gabim (&shté reduktuar me
1 numri i shembujve té klasifikuar gabim sikur i takojné klasés Jo) dhe 24 jané
klasifikuar né ményré korrekte.

=== Confusion Matrix ===
a b <--classified as
109 17| a=Po
30 24| b=Jo

Sic vihet re atributet gé u eleminuan nuk ndikonin shumé pér té realizuar parashikime
té sakta. Atributet e pérzgjedhura jané ato gé kané mé shumé ndikim né rastin kur
pérdoret algoritmi AdaBoostM1. Nga kjo mund té derivojmé né pérfundime se disa
nga kriteret mé té réndésishme jané Mesataria dhe Dega.

Algoritmi NaiveBayesUpdateable

NaiveBayesUpdateable éshté njé version i modifikueshém i klasifikuesit NaiveBayes.
Ky klasifikues pérdor njé pregision 0.1 kur klasifikuesi thérritet pér té trajnuar O
shembuj. Klasifikuesi NaiveBayesUpdatable suporton atributet nominale, numerike,
atributet nominale boshe, atributet binare si edhe atributet gé mungojné. Gjithashtu ai
suporton vlerat binare, nominale dhe boshe té klasés. Ky klasifikues mund té
ekzekutohet edhe kur numri minimal i instancave gé ka klasa éshté 0.

Rezultati 1 ekzekutimit té algorimit éshté paraqitur né figurén 4.7.

[ Preprocess | Cissify | Cluster | Assodiate | Select attibutes | visualize |
Classifier

Choose | NaiveBayesUpdateable

Test options Classifier output

Use training set
Suppiied test set

@ Cross~validaton  Folds |10 Time taken to build model: 0 seconds

Percentagespit % |66 == Stratified cross-validation ===
More options. . = Sumary —=
|| correctly Classified Instances 128 711111 §
(Nom) Punesuar 7 || Incorrectly Classified Instances 52 28.8880 %
—— — Kappa statistic 0.2973
Shart EED Mean absolute erzor 0.355
Result st (richt-cick for options) Root mean squared error 0.4404
105:13:45 - ruies.ZeroR Relative absolute error 24.2937 %
R el | Root relative squared error 96,061 %
Coverage of cases (0.95 level) 92,8889 ¢
Mean rel. region size (0.95 level) 94,1667 &
Total Number of Instances 180
== Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure M ROC Area PRC & 1
0,810 0,513 0,785 0,810 0,797 0,298 0,724 0,832 Po
0,481 0,190 0,520 0,481 0,500 0,298 0,724 0,489 o
Weighted Avg. 0,711 0,420 0,705 0,711 0,708 0,28 0,72¢ 0,729
—= Confusion Matrix —
& b <-- classified as
102 241 a="Po
28 261 b=0Jo
Status
oK Log “\ x0

Figura 4.7 Rezultati i maré nga ekzekutimi i algoritmit NaiveBayesUpdatable.




Né rastin kur pérdoret ky klasifikues koha pér ndértimin e modelit éshté shumé e
vogél (0.01 sekonda). Instancat e klasifikuara né ményré té sakté jané 128 dhe vetém
52 prej tyre jané klasifikuar gabim. Saktésia éshté 71% ndérsa shkalla e gabimit éshté
28%. Pér informacione mé té detajuara i referohemi matricés sé crregullimit té
paragitur mé poshteé :

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
102 24| a=Po
28 26| b=Jo

Nga 128 instanca gé i pérkasin klasés Po, 102 jané klasifikuar né ményré korrekte dhe
vetém 24 jané Klasifikuar gabim sikur ti pérkisnin klasés Jo. Nga 54 instancat gé i
pérkasin klasés Jo, 28 jané klasifikuar gabim sikur ti takonin klasés Po dhe 26 prej
tyre jané klasifikuar né ményré korrekte.

Duke géné se rezultatet nuk jané shumé té kénagshme atéheré edhe né kété rast éshté
zgjedhur té selektohen vetém disa atribute, duke elimininuar atributet VVendi-ku-keni-
studiuar, Tipi-i-shkollés dhe Gjuhét-e-huaja.

Né figurén 4.8 éshté dhéné paraqgitja grafike e rezultatit té marré pasi éshté
riekzekutuar algoritmi NaiveBayesUpdatable, pér dataset-in e reduktuar. Né kété rast
vihet re se saktésia éshté rritur.

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atinbutes | Visusize|

Classifier
Choose | NaiveBayesUpdateable

Testoptions Qassifier output

Use training set

Supplied test set Set...

@ Cross-validation  Folds |10 Time taken to build medel: 0 seconds

Percentagesplit % |56 == Stratified cross-validation =—=
More options... == Summary =
- ]|correctly Classified Instances 133 73.8889 %
(Mom) Punesuzr || Incorrectly Classified Instances 7 26.1111 %
———— = Keppa statistic 0.3614
St S ¥ean absolute error 0.3576
Result st fight-cick or options) Root mean aguared errer 0.4367
Relative abaslute erzor sas b
Tl |Root relative squared error 95.2548 &
Coverage of cases (0.95 level) 98.8889 &
Mean rel. region size (0.95 level) o5 [
Total Number of Instances 180

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Arez Class

0,833 048l 0,802 0,833 0,817 0,32 0,723 0,831 o

0,519 0,167 0,571 0,519 0,544 0,362 0,722 0,487 Jo
Weighted Avg. 0,739 0,387 0,732 0,738 0,735 0,32 0,723 0,731

Confusion Matrix

a2 b < classified as
105 21 | a=Fo
26 28| b=4Jdo

s(]tims @ ’“),xtl
Figura 4.8Rezultatet e mara pas riekzekutimit té klasifikuesit NaiveBayesUpdatable mbi dataset té

reduktuar.

Shkalla e saktésisé éshté 73,89%, ndérsa shkalla e gabimit éshté 26,11%. Nga 180
shembujt e pérgjithshém qé pérmban dataset-i, 133 prej tyre jané klasifikuar né
ményré korrekte dhe vetém 47 jané klasifikuar gabim. Né dallim nga rasti kur
pérdoreshin té gjithé atributet e dataset-it pér klasifikim, kur ekzekutohet klasifikuesi
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né njé dataset me té dhéna té reduktuara saktésia éshté rritur me 2% dhe 5 instanca mé
tepér jané klasifikuar drejt. Koha e ekzekutimit ésht¢ 0 sekonda. Nga matrica e
konfuzionit shohim se 105 nga 126 instancat gé i takojné klasés Po jané klasifikuar
sakté, ndérsa njé numér i papérfillshém prej 21 instancash té klasés Po éshté
klasifikuar gabim sikur i takojné klasés Jo. Nga 54 instancat e klasés Jo 26 prej tyre
jané Kklasifikuar gabim ndérsa 28 jané Kklasifikuar drejt.

=== Confusion Matrix ===

a b <--classified as
105 21| a=Po
26 28| b=Jo

Nga té tre algoritmat e pérdorur, ky éshté algoritmi i vetém qé arrin té klasifikojé
sakté njé numér mé té madh shembujsh té klasés Jo.

B. Analiza e Rezultateve té tre algoritmeve
Né tabelat 4.4 dhe 4.5 jepen rezultatet e pérmbledhura té ekzekutimit té tre algoritmeve té
Klasifikimit té data mining.

Tabela 4.4 Krahasimi i performancés sé algoritmeve LB, NBU dhe AB1

Kriteret e vlerésimit Klasifikuesit

Koha pér ndértimin e modelit (né sec) 0 0.03 0.01
Instancat e klasifikuara sakté 133 132 133
Instancat e klasifikuara josakté 47 48 47
Saktésia e parashikimit 73.89% 73.33% 73.89%

Tabela 4.5 Krahasimi né bazé té klasés ‘Punésuar’ pér algoritmet NBU, LB dhe AB1

Klasifikuesi | TP FP Pregizioni Recall F-Measure Klasa
0,833 0,481 0,802 0,833 0,817 Po

NBU 0,519 0,167 0,571 0,519 0,544 Jo
0,865 0,574 0,779 0,865 0,820 Po

LB 0,426 0,135 0,575 0,426 0,489 Jo
0,865 0,556 0,784 0,865 0,823 Po

AB1 0,444 0,135 0,585 0,444 0,505 Jo

(=)



Performanca e tre modeleve u vlerésua né bazé té tre kritereve: saktésia e
parashikimit, koha pér ndértimin e modelit dhe shkalla e gabimit, té cilat jepen né
tabelén 4.4.

Nga matrica e c¢rregullimeve e dhéné né Tabelén 4.6 vihet re g¢ NBU, LB dhe AB1
prodhojné rezultate relativisht t& mira. Rezultatet sugjerojné fugimisht gé data mining
mund té ndihmojé né parashikimin e suksesit té té rinjve né tregun e punés (punesuar:
Po ose Jo).

Pas ekzekutimit té ¢cdo algoritmi né té majté té panelit té klasifikimit rreshtohen té
gjithé algoritmat e pérdorur dhe té gjithé rezultatet e mara. Kjo éshté njé lehtési gé
ofron Weka pér té krahasuar algoritmet shumé thjesht, shpejt dhe pér té pérzgjedhur
rastin mé optimal.

Tabela 4.6 Matrica e ¢rregullimeve pér modelin “Mundésia e Punésimit”

Klasat E Parashikuara Klasifikuesit
A-Po B-Jo
A-Po 105 21 NBU
B-Jo 26 28
Klasat A -Po 109 17 LB
Aktuale B-Jo 31 23
A - Po 109 17 AB1
B-Jo 30 24

Qéllimi i kétij studimi éshté té gjendet algoritmi gé bén parashikimin mé té sakté. Nga
té tre rezultatet e mara (Tabela 4.8) klasifikuesi LogitBoost éshté algoritmi gé ka
saktésiné mé té vogél dhe kohén e ekzekutimit mé té larté né krahasim me dy té tjerét.
Né kété rast studimor ai nuk éshté shumé 1 pérshtatshém pér t’u pérdorur. Algoritmi
AdaBoostM1 ka njé saktési té njéjté me algoritmin NaiveBayesUpdatable por koha e
ekzekutmit té tij éshté 0,01 sekonda, pra mé e larté se koha e ekzekutimit té
NaiveBayesUpdatable. Algoritmi AdaBoostML1 arrin té klasifikojé mé shumé instanca
té klasés Po né ményré té sakté (109) sesa algoritmi NaiveBayesUpdatable gé arrin té
klasifikojé sakté vetém 106 instanca nga 126 shembujt gé i takojné klasés Po.
Avantazhi i algoritmit NaiveBayesUpdatable géndron tek klasifikimi i shembujve té
klasés Jo. Deri né kété moment té dy algoritmat e pérdorur paraprakisht siguronin njé
saktési mjaft t& larté pér parashikimin e klasés Po, ndérsa pér klasén Jo gjithmoné
numri i shembujve té klasifikuar sakté ishte mé i vogél se numri i shembujve té
klasifikuar gabim. Me algoritmin NaiveBayesUpdatable pér heré té paré numri i
shembujve gé i takojné klasés Jo dhe gé ishin renditur sakté ishte mé i madh se numri
i shembujve té klasés Jo té renditur gabim. Ekzaktésisht nga 54 shembuj gé i takojné
né té verteté klasés Jo, 28 prej tyre u Klasifikuan sakté dhe vetém 26 u klasifikuan
sikur i takonin klasés Po. Nése i hedhim njé sy tabelés sé saktésisé (tabela 4.9) sé
maré si output nga klasifikuesit:

e Vlera shkallés sé vértété positive (TP)




o Pér klasé “PO” - pér klasifikuesin NaiveBayesUpdatable vlera e TP
pér klasén “Po” (0.841) &shté mé e vogél se e njéjta vleré e
klasifikuesit AdaBoostM1 (0.865) dhe kjo pritej sepse AdaBoostM1
klasifikon sakté njé numér mé té madh shembujsh té klasés Po né
krahasim me algoritmin NaiveBayesUpdatable.

o Pér klasén “JO” - E kundérta ndodh nése i referohemi vlerave TP pér
klasén Jo. Vlera TP e klasés Jo pér algoritmin NaiveBayesUpdatable
éshté 0.519, pra mé e larté se TP e AdaBoostM1 gé éshté vetém 0.444
dhe kjo nénkuptohet sepse NaiveBayesUpdatable klasifikon sakté mé
shumé instanca té klasés Jo sesa AdaBoostM1 (raporti &shté 28 me 24
).

e Vlera shkallés sé gabuar pozitive (FP) - Vlera FP pér klasén Po sipas algoritmit
AdaBoostM1 éshté 0.556mé e larté se ajo e algoritmit NaiveBayesUpdatable
0.481, ndérsa pér sa i takon klasés Jo AdaBoostM1 ofron njé gabim fare pak mé
té vogél se algoritmi NaiveBayesUpdatable (0.135 né raport me 0.159). Vlera e
FP duhet té jeté sa mé e vogél sepse ajo tregon shkallén e gabimit né secilén
klasé. Nése i referonemi vlerés mesatare pér té dy klasat kuptojmé gé edhe né
kété rast algoritmi NaiveBayesUpdatable do té ishte zgjidhja mé e miré sepse ka
njé shkallé gabimi mestare mé té ulét né krahasim me algoritmin AdaBoostM1
(0.385 né raport me 0.429), kjo jep mé shumé siguri pér té ardhmen.

e Precision dhe Recall - NaiveBayesUpdatable ka Precision dhe Recall mé té larté
se klasifikuesi AdaBoostM1 (vlera mesatare e precisionit  sipas
NaiveBayesUpdatable éshté 0.737 dhe vlera e recall-it eshté 0.744, ndérsa nga
algoritmi AdaBoostM1 vlerat pérkatésisht jané 0.725 dhe 0.739).

Nga krahasimet e béra algoritmi NaiveBayesUpdatable jo vetém gé ka njé kohé
ekzekutimi mé té vogél, ofron njé saktési mé té madhe sidomos pér shembujt e klasés
“JO” me té cilét dy algoritmat e tjeré "déshtuan”, vlera mesatare t& TP, té Precision-it,
té Recall-it, t¢ F-Measure dhe MCC mé té larta se né rastin tjetér, ndérsa vlera e FP qé
nuk éshté njé tregues pozitiv éshté mé e vogél krahasuar me klasifikimin e maré nga
AdaBoostM1. Edhe pse algoritmat kané njé saktési té njéjté prej 73.8889 % treguesit
e tjeré t& maré nga outputi béjné qé klasifikuesi NaiveBayesUpdatable té jeté zgjedhja
e duhur pér té kryer parashikime né té ardhmen pér raste té ngjashme me njé saktési
dhe shpejtési mé té miré.

Duke u bazuar né kéto rezultate té rinjté gé jané duke nisur studimet duhet té jené mé
té kujdesshém né profilin gé ndjekin té studiojné, pasi i duhet kushtuar réndési edhe
kérkesave té tregut té punés. Studentét gé jané né vazhdim té studimeve duhet té
pérgéndrohen mé shumé pér té arritur rezultate sa mé té kénagshme sepse mesatarja
éshté njé nga kriteret gé vleresohet sot né tregun e punés. Si¢ vihet re edhe
vendbanimi ka njé peshé té réndésishme, sepse ndryshojné mundésité qé u ofrohen té
rinjve, ndryshojné pérgjegjésité e punés, shanset pér t’u rritur profesionalisht, pagesa
etj. Po agq e réndésishme éshté edhe mosha. Té rinjté gé sapo kané mbaruar njé
universitet shpesh heré nuk kané eksperiencén dhe as pérgatitjen e duhur profesionale
pér té gjetur njé puné menjéheré, gé té paguhet miré, apo té jeté e sigurté pér njé kohé
mé té gjaté etj; ndérsa té rinjté gé kané studiuar master apo doktoraturé normalisht gé
kané edhe njé pérgatitie mé té miré profesionale apo eksperienca té vogla té
akumuluara gé i bén ata mé té pérshtatshém pér njé puné mé té miré dhe mé té sigurté.




4.3.2 Rasti I1: Parashikimin e performanceés sé studentéve, duke pérdorur té dhénat
e mbledhura nga sistemi menaxhimit té studentéve, té njé fakulteti t& Universitetit té
Tiranés

Synimi i kétij studimi éshté interpretimi i rezultatit té algoritmeve té klasifikmit, pemét e
vendimit, duke u bazuar né dy algoritmet e klasifikimit C4.5, RepTree dhe RandomTree. Pér
té vlerésuar saktésiné e parashikimit kéto algoritme jané krahasuar mé pas me njéri-tjetrin.

A. Pemét e Vendimit

Pemét e vendimit jané njé metodé klasifikimi e pérdorur gjerésisht pér klasifikimin e
té dhénave. Ato jané té njohura pér shkak se né ndértimin e tyre nuk éshté e
nevojshme vendosja e ndonjé parametri apo kriteri paraprak. Klasifikuesit pemé
vendimi jané vetéshpjegues, trajtojné atribute me vleré numerike dhe nominale, béjné
pjesé né grupin e klasifikuesve me vleré diskrete, jané té afta té trajtojné baza té
dhénash me gabime dhe mungesé té dhénash dhe jané joparametrike (Murthy 1998).
Njé pemé vendimi éshté njé strukturé peme si flowchart, ku ¢do nyje e brendshme
shénon njé test né njé atribut, ¢cdo degé pérfagéson rezultatin e testit dhe ¢do gjethe
pérmban njé etiketé klase. Nyja e paré e pemés éshté rrénja. Disa algoritme pemé
vendimi prodhojné vetém pemé binare (ku ¢do nyje e brendshme degézohet né vetém
dy nyje té tjera), ndérkohé qgé té tjera mund té prodhojné pemé jo binare. Shumica e
algoritmeve pér pranimin e pemés sé vendimit fillojné me njé bashkési prové dhe mé
pas ndahet né ményré rekursive né bashkési mé té vogla ndérkohé gé ndértohet pema.
Algoritme té zhvilluara sipas késaj metode pérfshijné 1D3, C4.5, CART,
RandomTree, Random Forest, etj.

Né Kkété studim jané shqyrtuar tre algoritme C4.5 (J48 néWeka), RepTree dhe
Random Tree pér té ndértuar njé pemé vendimi nga njé bashkési té dhénash. Pema e
vendimit e gjeneruar nga kéto algoritme mund té pérdoret pér klasifikimin e
rregullave, pér kété arsye ata njihen ndryshe dhe si klasifikues statistikoré.

Algortimi C4.5

Pas pérpunimit té bashkésisé sé té dhénave, ngarkohet bashkésia né programin
WEKA dhe ekzekutohet algoritmit J48 (Versioni i algoritmit C4.5 né programim
WEKA). (Rezultatin e kétij algoritmi e gjeni né Aneksin 2).

Pér klasén ST_MES 3, atributi i cili ka ndikimin mé té larté sipas testit Gain Ratio mé
té ulét éshté atributi ST_MES 1 (tabela 4.2, pér kété arsye ky atribut do té jeté dhe
rrénja e pemés sé vendimit. Atributi pasardhés me ndikim mé té larté éshté atributi
ST_MES_2, ky atribut pérmban dhe bijté e rrénjés sé pemés sé vendimit. Ky proces
do té realizohet dhe pér té gjithé atributet e tjeré pér té ndétuat nivelet pasardhése té
pemés sé vendimit. Rezultati i pemés sé vendimit pér kété rast studimi éshté dhéné né
aneksin 2, ndérsa né figurén e méposhtme jepet njé paraqitje grafike e pemés sé
vendimit té gjeneruar pér kété eksperiment:
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Figura 4.9 Pema e vendimit pér rastin Il té studimit té gjeneruar nga ekzekutimi i algoritmit J48

Gjethet e pemés pérfundimtare pérmbajné vlerat e klasés sé studimit, gjithashtu dhe
numrin e instancave gé jané klasifikuar né kété klasé dhe numrin e instancave gé jané
klasifikuar gabim. Si pér shembull gjethja me vlerén C né nivelin e fundit tregon se 6
instanca jané klasifikuar né né kété klasé ku njéra prej tyre éshté klasifikuar gabim.

Mé poshté jepet vlerésimi i algoritmit J48, i cili éshté ekzekutuar tre heré, pér tre
vlerésime té ndryshme Training Set, dhe vlerésime té krygézuar té3 -fishté dhe té 13-
fishté.

Vlerésimi i 3-fishté éshté realizuar pér té marré njé parashikim mé té sakté.
Mesatarisht ky algoritém jep njé saktési parashikimi 91.40% dhe ekzekutohet
mesatarisht prej 0.04 sekondash.

Tabela 4.7 Vlerésimi i ploté i ekzekutimit té algoritmit J48.

. . Training | Krygézimi | Krygézimi )
Parametri/Testi Set i 3-fisnte | i 13-fishts Mesatarja
Koha e ndértimit té modelit 0.08 0.02 0.02 0.04
(Sek)
Instanca t¢ klasifikuara 1215 1203 1204 | 1207.333
sakté
Instanca té k_Ia5|f|kuara 106 118 117 113.6667
gabim
Saktésia e parashikimit 91.976% | 91.067% 91.143% 91.395%
Gabimi absolut mesatar 0.6660 0.7130 0.7150 0.6980

AlgortimiREPTree

Pas pérpunimit té bashkésisé sé té dhénave, ngarkohet

Aneksin 2).

bashkésia né programin
WEKA dhe ekzekutohet algoritmit REPTree (Rezultatin e kétij algoritmi e gjeni né
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Figura 4.10 Pema e vendimit pér rastin I té studimit té gjeneruar nga ekzekutimi i algoritmit REPTree

Mé poshté jepet vlerésimi i algoritmit REPTree,i cili &shté ekzekutuar tre heré, pér tre
vlerésime té ndryshme Training Set, dhe vlerésime té krygézuar té3-fishté dhe té 13-
fishté.

Vlerésimi i 3fishté éshté realizauar pér té marré njé parashikim mé té sakté.
Mesatarisht ky algoritém jep njé saktési parashikimi 90.89% dhe ekzekutohet
mesatarisht prej 0.08 sekondash.

Tabela 4.8 Vlerésimi i ploté i ekzekutimit té algoritmit REPTree.

. . Training | Krygézimii3- | Kryqgézimii 13- .
Testi/Parametri Set fishte fishte Mesatarja
Saktésia e parashikimit 91.370% 90.462% 90.840% 90.89%
Instanca té kI§15|f|kuara 1207 1195 1200 1.200.67
sakté
Instanca té k_IaS|f|kuara 114 126 191 120.33
gabim
Koha e ndértimit té
modelit (Sek) 0.11 0.11 0.03 0.08
Gabimi absolut mesatar 0.0694 0.0007 0.0719 0.0473

Algoritmi Random Tree

Pas pérpunimit té bashkésisé sé té dhénave, ngarkohet bashkésia né programin
WEKA dhe ekzekutohet algoritmi Random Tree (Rezultatin e kétij algoritmi e gjeni
né Aneksin 2). Mé poshté jepet vlerésimi i algoritmit Random Tree, cili é&shté
ekzekutuar tre heré, pér tre vlerésime té ndryshme Training Set, dhe vlerésim té
krygézuar té3-fishté dhe té 13-fishté.

Vlerésimi i 3-fishté éshté realizuar pér té marré njé parashikim mé té sakté.
Mesatarisht ky algoritém jep njé saktési parashikimi 89.70% dhe ekzekutohet
mesatarisht prej 0.06 sekondash.
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Tabela 4.9 Vlerésimi i ploté i ekzekutimit té algoritmit Random Tree.

Training

Krygézimi i 3-

Krygézimi i 13-

Testi/Parametri Set fishts fishts Mesatarja
Saktésia e parashikimit 93.263% 86.828% 89.024% 89.70%
Instanca té kIflSlflkuara 123 1147 1176 1.185.00

sakté
Instanca té k_IaS|f|kuara 89 174 145 136.00
gabim
Koha e ndértimit té
. Nl .02 )
modelit (Sek) 0.16 0 0.0 0.06
Gabimi absolut mesatar 0.0694 0.0007 0.0703 0.0468

B. Krahasimi i tre algoritmeve dhe analiza e rezultateve
Né grafikét 4.1 dhe 4.2 dhe tabelén 4.10 éshté paraqitur njé krahasim i vlerave

mesatare té performancés sé algoritmeve J48, REPTree dhe Random Tree.

Instanca té klasifikuara sakté
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Instanca té klasifikuara gabim

135
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110

105

100

Random J48
Tree

REPTree

(a) Instanca té klasifikuara sakté

(b) Instanca té klasifikuara gabim

Grafiku 4.1 Instancat e klasifikuara sipas algoritmeve J48, RepTree dhe RandomTree

Ashtu si¢ mund té vihet re nga grafiku 4.1 algoritmi J48 klasifikon mé shumé instanca
(1207 instanca) té sakta sesa dy té tjerét (repsektivish 1185 instanca algoritmi
Random Tree dhe 1200 algoritmi REP Tree). Ky algoritém ka dhe saktésiné mé té
larté té parashikimit 91.34 % dhe kohén e ekzekutimit 0.04. Né tabelén 4.11 jané
dhéné parametrat e tjeré té performanceés sé algoritmit J48 pér tre testet e realizuara.
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Pra mund té themi qé pér kété rast studimi, algoritmi J48 jep parashikimin mé té miré
dhe mé té shpejté. Né tabelén 4.11 kemi dhéné parametrat e tjeré pér matjen e
performanceés, pér té gjetur secili nga testet jep parashikimin mé té miré.

Saktésia e parashikimit

92.00%
91.50%
91.00%
90.50%
90.00%
89.50%
89.00%
88.50%

Random Tree J48 REPTree

Grafiku 4.2 Saktésia e parashikimit pér tre algoritmet J48, REPTree dhe Random Tree

Tabela 4.10 Parametrat e krahasimit té algoritmeve J48, RepTree dhe Random Tree

Testi/Parametri Random J48 REPTree
Tree

Instanca té klasifikuara sakté 1185 1207.33 | 1200.67

Instanca té klasifikuara gabim 136 113.67 120.33

Koha e ndértimit té modelit (Sek) 0.060

0.040 0.083

Gabimi absolut mesatar 0.047
0.070 0.047

Saktésia e parashikimit 89.70% 91.40% | 90.89%

Tabela 4.11 Krahasimi né bazé té klasés ST_MES_3 pér tre testet e zhvilluar

Testi/ . TP FP Pregizioni | Recall Klasa
Parametri
0.725 0.031 0.841 0.725 A
- 0.984 0.214 0.936 0.984 B
Training Set
0.672 0.004 0.891 0.672 C
0.765 0 1 0.765 D
Vlerésimi i 0.704 0.033 0.824 0.704 A
Krygézuar 3- 0.98| 0.226 0.932 098| B




fishté 0.607 | 0.003 0.902 0.607 C

0.824 |  0.005 07| 0824 D

o 0.717 | 0.034 0.823| 0.717 A

Vlerésimi i 0979 | 0.217 0934| 0979| B
krygézuar 13-

fishts 0.607 | 0.004 0.881| 0.607 C

0.765| 0.005 0.684 | 0.765 D

Ashtu si¢ mund té vihet re nga kjo tabele, vlerat TP, FP, pregizionit dhe Recall jané mé té
mira pér testin Training Set. Kjo vihet re dhe nga tabela 4.7 ku mund té shohim se ky test ka
saktésiné e parashikimit mé té larté 91.99 %, por ndryshe nga dy testet e tjera kérkon pak mé
shumé kohé se té tjerét 0.08 sekonda.

C. NXxjerrja e rregullave nga pema e vendimit
Njé klasifikues i bazuar né rregull pérdor njé bashkési rregullash NQS-ATEHERE pér
klasifikimin. Njé rregull if-then-else shprehet né formén:
Ngs <kusht> Atéheré <realizo veprim>

Klasifikuesit pemé vendimi jané njé metodé e pérhapur e klasifikimit pér shkak se
ményrat se si pemét e vendimit funksionojné éshté lehtésisht té kuptueshme dhe
njihen pér saktésiné e tyre. Megjithaté ato mund té béhen té médha dhe té véshtira pér
t’u interpretuar. Pér t&€ nxjerré rregulla nga njé pemé vendimi, njé rregull krijohet pér
cdo degé nga rrénja né njé nyje gjethe. cdo kriter ndarés gjaté njé dege, futet né njé
DHE logjike pér té formuar parakushtin (pjesén “NQS”). Gjethja pérmban
parashikimin e klasés duke formuar pasojén e rregullit (pjesén “ATEHERE”). Mes
rregullave té nxjerra zbatohet njé OSE logjike. Pér shkak se rregullat nxirren direkt
nga pema, kemi njé rregull pér gjethe dhe njé tuple-i i shogérohet vetém njé gjethe,
gjithashtu kemi njé rregull pér cdo kombinim vleré-atribut.

Né tabelén e méposhtme kemi listuar disa nga rregullat gé mund té nxirren nga pema
e algoritmit J48 (figura 4.4). Kolona e paré e tabelés pérmban rregullin, né kolonén e
dyté éshté dhéné numri i instancave qé klasifikohen né kété rregull dhe né kolonén e
treté éshté dhéné numri i instancave té klasifikuara gabim.

Nisur nga kéto rregulla, zhvilluesit dhe kérkuesit mund té ndértojné njé aplikacion i
cili mund t’ju japé profesoréve dhe studentéve njé informacion mjaft interesant, i cili ju
siguron njé udhézues, né ményré gé té zgjedhin njé rrugé té pérshtatshme, duke analizuar
eksperiencat e studentéve me arritje akademike té ngjashme.

Tabela 4.12 Disa rregulla té nxjerrja nga pema e vendimit e gjeneruar nga algoritmi J48

Rregulli Nr_Inst# Nr_Inst_gabim# |
Ngs ST MES 1 = D dhe ST MES 2 = B dhe SP = ‘IT’ 68 18
Atéheré ST MES 3 =D
Ngs ST MES 1 = D dhe ST_MES 2 = A atéheré 104 21
ST MES 3=C
Ngs ST MES L = A dhe ST MES 2 = A atéheré 10 0
ST MES 3=A
Ngs ST_MES_1 = D dhe ST_MES_2 = B dhe SP = CS 6 1
dhe VENDB = B dhe ST_MOSHA>20 atéheré
ST MES 3=C
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Né ményré té ngjashme né mund té nxjerrim dhe rregulla nga pemét e vendimit qé
jané gjeneruar pér dy algoritmet e tjera. Né Tabelén 4.13 kemi dhéné té algoritmit
RepTree.

Tabela 4.13Disa rregulla té nxjerra nga pema e vendimit e gjeneruar nga algoritmi REPTree

Rregulli Nr_Inst# Nr_Inst_gabim# |
Ngs ST MES 2 =D Atéheré ST MES 3=D 569 17
Ngs ST_MES 2=C dhe ST_MES_1=D dhe 100 20

(SP = IT ose (SP = CS dhe (ST_GJINI = ‘M’ ose
(ST_GJINI = F dhe (VendB =A ose VendB = B))))
atéheré ST MES 3=D

Ngs ST MES 2 = B dhe ST MES 1 = C atéheré 17 4
ST MES 3=C
4.3.3 Rasti I11: Parashikimi i performancés sé studentéve duke pérdorur té dhénat e

mbledhura nga pyetésorét e shkruar

Né studim jané zhvilluar disa eksperimente né ményré gé té vlerésojmé performancén
dhe dobiné e algoritmeve té ndryshme té klasifikimit (NaiveBayes -NB, J48 dhe
MultiLayer Perceptron —MLP) pér té parashikuar suksesin e studentit.

A. Analiza e rezultateve

rezultatin mé té miré por dhe né formé té kuptueshme pér pérdoruesin. Rezultatet e
eksperimenteve pérmblidhen né Tabelat 4.14, 4.15, 4.16.

Tabela 4.14 Performanca parashikuese e klasifikuesve NB, MLP dhe J48

Kriteret e vlerésimit Klasifikuesit
NB
Koha pér ndértimin e modelit (né sec) 0 2.92 0.01
Instancat e klasifikuara sakté 161 158 168
Instancat e klasifikuara josakté 39 42 32
Saktésia e parashikimit ( né %) 80.5 79 84

Tabela 4.15 Krahasimi i vlerésimeve pér klasifikuesit NB, MLP dhe J48

Kriteret e vlerésimit Klasifikuesit

NB MLP J48

Statistika kappa 0.5512 0.5464 0.6158
Mean absolut error (MAE) 0.1657 0.1491 0.1725
Root mean squared error (RMSE) 0.3038 0.338 0.313
Gabimi absolut relativ (RAE) 53.51% 48.13% 55.69%
Root relative squared error (RRSE) 77.55% 86.28% 79.91%
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Tabela 4.16 Krahasimi i vlerésimeve né bazé té klasave, pér klasifikuesit NB, MLP dhe J48

Klasifikuesi TP FP Precizioni Recall Klasa
0.3 0.044 0.429 0.3 Kalon
NB 0.893 0.4 0.839 0.893 KalonM
0.75 0.044 0.811 0.75 Mbetet
0.35 0.078 0.333 0.35 Kalon
MLP 0.85 0.333 0.856 0.85 KalonM
0.8 0.05 0.8 0.8 Mbetet
0.35 0.006 0.875 0.35 Kalon
J48 0.943 0.383 0.852 0.943 KalonM
0.725 0.05 0.784 0.725 Mbetet

Grafiku 4.2 tregon kohén gé do secila nga skemat e marra né konsideraté pér
ndértimin e modelit. Multilayer perceptron, klasifikuesi i rrjetave neurale, merr mé
shumé kohé pér té ndértuar modelin. Klasifikuesi NaiveBayes dhe i pemés sé
vendimit, e ndértojné mé shpejt né kohé modelin pér bashkésiné e pércaktuar té té

dhénave.
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Grafiku 4.3Koha pér ndértimin e modelit ‘Parashikimi i performancés sé studentit”

Grafiku 4.3 tregon instancat e klasifiuara sakté né raport me ato té klasifikuara gabim.
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Grafiku 4.4 Shkalla e gabimit e modelit ‘Parashikimi i performancés sé studentit”

Nga té tre rezultatet e marra klasifikuesi Multilayer Perceptron éshté algoritmi gé ka
saktésiné mé té vogél (79%) dhe kohén e ekzekutimit mé té larté (2.92 sek) né
krahasim me dy algoritmet e tjera. Algoritmi NaiveBayes ka njé saktési (80.5%) dhe
koha e ekzekutmit té tij éshté shumé e ulét (0 sek). Algoritmi J48 arrin té klasifikojé
mé shumé instanca té klasés né ményré té sakté (168) sesa algoritmi NaiveBayes qé
arrin té klasifikojé sakté vetém 161 instanca nga 200 shembujt gé i takojné klasés.
Pra, ashtu si¢ tregohet né grafikun 4.1 algoritmi J48 prashikon mé miré se algoritmet e
tjeré té pérdorur pér eksperimentim.

Performanca e teknikave té t& mésuarit &shté shumé e varur nga natyra e té dhénave
trajnuese. Matricat e c¢rregullimeve jané shumé té vlefshme pér vlerésimin e
Klasifikuesve. Pér té vlerésuar fortésiné(fuginé) e Kklasifikuesit, metodologjia e
zakonshme éshté performimi i vlerésimit té krygézuar mbi klasifikuesin.

Né pérgjithési, vlerésimi i krygézuar é&shté provuar té jeté statistikisht i miré
mjaftueshém né vlerésimin e performancés sé Kklasifikuesve. Nga matrica e
c¢rregullimeve e dhéné né Tabelén 4.17, &shté véné re g¢ MLP, NB dhe J48 prodhojné
rezultate relativisht té mira. Rezultatet sugjerojné fugimisht gé data mining mund té
ndihmojé né parashikimin e suksesit té studentéve né njé degé (kalojné ose mbesin).

Tabela 4.17 Matrica e ¢rregullimeve pér modelin ‘Parashikimi i performancés sé studentit”

Klasifikuesit A B C Klasa

6 14 0 A=Kalon

NB 8 125 7 B=KalonM
0 10 30 C=Mbetet
7 13 0 A=Kalon

MLP 13 119 8 B=KalonM
1 7 32 C=Mbetet
7 12 1 A=Kalon

J48 1 132 7 B=KalonM
0 11 29 C=Mbetet

B. Rezultati i studimit
Né problemin né arsim éshté shumé e réndésishme pér modelin e klasifikimit té
pérftuar, qé té jeté shoqérisht i pérdorshém, né ményré gé mésuesit té marrin vendime
pér té pérmirésuar té mésuarit e studentit. Megjithaté, disa modele jané mé té
interpretueshme se té tjerat (Romero et al. 2008). Edhe pse rezultatet e klasifikuesve
jané relativisht té mira, vlerésohet mé shumé ai klasifikues i cili jep rezultatin né
forma té kuptueshme pér pérdoruesin. Ky algoritém né kété rast éshté algoritmi J48, i




cili jo vetém jep rezultatin mé té sakté por gjithashtu arrin ta shprehé até né formén
mé té kuptueshme pér pérdoruesin e cila éshté pema e vendimit.

= Pemét e vendimit konsiderohen si modele lehtésisht t€ kuptueshme sepse njé
proces arsyetues mund té jepet pér secilin konkluzion. Modelet e njohurive
nén kété paradigém mund té transformohen né njé bashkési rregullash if-then,
gé jané njé nga metodat mé té pérhapura té prezantimit té njohurive, pér shkak
té thjeshtésisé sé tyre dhe kuptueshmérisé té cilén profesorét mund ta kuptojné
dhe interpretojné shumé lehté.

= Metodat statistike dhe rrjetat neurale jané konsideruar té jené mé pak té
pérshtatshme pér géllimet e data mining. Modelet e njohurive té pérftuara nén
kéto metoda, zakonisht konsiderohen té jené si mekanizma té kutive té zeza, té
afta pér té pérftuar saktési shumé té miré por japin rezultate shumé té véshtira
pér t’u kuptuar nga njerézit.

Figura 4.11 tregon pemén e vendimit gé rezultoi nga zbatimi i algoritmit J48 mbi
bashkésiné e té dhénave té mbledhura, e cila éshté shumé e lehté té lexohet dhe té
kuptohet.
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Figura 4.11 Modeli i Pemés sé vendimit té pérftuar rasti |

Edhe pse rezultatet e klasifikuesve jané té mira, vlerésohet mé shumé ai klasifikues i cili jep
rezultatin né forma té kuptueshme pér pérdoruesin. Figura 4.1 tregon pemén e vendimit qé
rezulton nga zbatimi i algoritmit J48 mbi bashkésiné e té dhénave té mbledhura. Ky model,
mund t’u japé profesoréve informacion mjaft interesant rreth student€ve dhe u siguron njé
udhézues, né ményré gé té zgjedhin njé rrugé té pérshtatshme, duke analizuar eksperiencat e
studentéve me arritje akademike té ngjashme. Pra algoritmi J48, i cili pérvegse jep rezultatin
mé té sakté, arrin gjithashtu ta shprehé até né formén mé té kuptueshme pér péroduresin.




5 " Pérfundime

Neé kété kapitull, jepet njé pérmbledhje e shkurtér dhe pérfundime té té gjithé rasteve
té studimit. Né fund, ofrohen sugjerime pér kérkime té métejshme né lidhje me kété
studim dhe rekomandime pér pjesémarrésit né kété fushé kérkimore.

5.1 Pérfundime

Té gjitha c¢faré jané trajtuar né kété punim tregojné gé fusha e data mining né arsim
po zgjerohet me shpejtési, por gjithashtu qé ka kaluar njé periudhé tranzicioni. Numri
i madh i konferencave té mbajtura rreth data mining né arsim ka cuar né njé rritje té
konsiderueshme té studimeve té botuara. Si rrjedhim i késaj, bazat e té dhénave
arsimore publike dhe mijetet pér kryerjen e kurseve online rrisin aksesimin e té
dhénave arsimore nga njé grup mé i gjeré individésh, duke béré késhtu té mundur
uljen e pengesave pér t’u béré nj€ studies 1 fushés s€ data mining, si rrjedhojé pritet
njé rritje e métejshme.

Vitet e fundit jané paré ndryshime t€ médha edhe né llojet e metodave data mining né
edukim té cilat jané pérdorur, me parashikimin dhe zbulimin e modeleve gé jané
rritur, ndérsa metodat relacionale jané béré mé té rrallé.

Né kété piké, metodat e data mining né arsim kané pasur njé nivel ndikimi né arsim
dhe fusha té ngjashme ndérdisiplinore (té tilla si té inteligjencés artificiale né arsim,
sistemet inteligjente tutoring, dhe modelimit t& pérdoruesit). Megjithaté, deri tani
vetém njé pjesé e vogeél e atikujve kané arritur mé shumé se 50 citate (si¢ kemi treguar
né kapitullin 2), duke treguar se ka ende hapésiré té konsiderueshme pér njé rritje né
ndikimin shkencor té data mining né arsim.

Gjithashtu né kété punim u shqgyrtuan dhe u zbatuan algoritme Kklasifikimi té
réndésishme té data ming né vlerésimin e preoperative té té dhénave rreth studentéve.

e Rasti | i studimit u fokusua né parashikime sa mé té sakta pér mundésité e
punésimit té té rinjve (studentéve té sapodiplomuar) bazuar tek arsimi gé ata
kishin ndjekur, dega apo profili gé kishin zgjedhur, rezultatet e arritura,
trajnimet apo kurset e ndryshme plotésuese té ndjekura, té numrit té gjuhéve té
huaja qé zotéronin, vendbanimit, moshés, etj. Duke krijuar njé model
parashikimi t€ pérbéré nga 10 atribute dhe klasén “Punésuar” ( e cila kishte
vetém dy vlera Po/Jo).
Né kété studim u analizua rezultati i tre algoritmeve té klasifikimit NaiveBaye
Updatable, MultiLayerPerceptron dhe LoogitBoost.
Rezultatet treguan se algoritmi i cili jepte njé saktési parashikimi té sakté dhé
té shpejté té klasés s€ modelit "Punésuar” ishte algoritmi NaiveBayesUpdateable

e Rasti Il i studimit u fokusua né shgyrtimin e performancés sé studentéve gjaté
tre viteve té shkollés sé larté, duke marré té dhénat nga njé fakultet i
Inversitetit t& Tiranés. Pasi u pérpunuan té dhénat né ndértimin e modelit u
pérfshiné té dhénat e rreth 1321 studentéve né pérfundim té vitit té treté dhe
modeli i ndértuar pérmbante 8 atribute dhe klasén e parashkimit ST_Mes_3; e
cila jepte vlerésimin mesatar té studentéve né vitin e treté duke u bazuar né
rezultatet qé ai kishte marré gjaté tre viteve té ndjekura.
Né kété studim u analizua roli i peméve té vendimit né procesin e vendim
marrjes nga pjesémarrésit né kété model dhe secili nga tre algoritmet (J48,




RepTree dhe RandomTree) e shqyrtuara jepte njé parashikim mé té sakté.
Rezultatet treguan se algoritmi i cili jepte parashikimin mé té sakté dhe mé té
shpejté ishte algoritmi J48.

e Rasti Il né kété studim u shqyrtuan dhe u zbatuan tre algoritme klasifikimi té
réndésishme té data mining né vlerésimin e preoperative té té dhénave rreth
studentéve né degé té caktuara ( kalon ose mbetet) dhe performancén e
metodave té té mésuarit ku vlerésimi i tyre u bazua né saktésiné parashikuese
té metodave, lehtésiné e té té mésuarit dhe karakteristikat user friendly.
Rezultatet treguan gé klasifikuesi Naive Bayes ???? né pemén e vendimit té
parashikimit dhe né metodat e rrjeteve neurale. Gjithashtu u tregua gé njé
klasifikues i miré i modelit duhet té jeté njékohésisht i sakté dhe i kuptueshém
pér pérdoruesit e tij, kushdo qofshin ata. Ky studim u bazua né mjediset
tradicionale né klasa, duke gené se teknikat e data mining u zbatuan pasi té
dhénat u mblodhén.

Mund té konkludojmé se kéto metodologji té pérdorura, mund té pérdoren pér té
ndihmuar studentét dhe profesorét pér té pérmirésuar performancén e studentéve; pér
shembull ndihmon né zvogélimin e shkallés sé mbetjes sé studentéve duke ndjekur
hapat e duhur né kohén e duhur pér té pérmirésuar cilésiné e té mésuarit.

Duke gené se té mésuarit éshté njé proces aktiv, interaktiviteti &shté njé element bazé
né kété proces i cili ndikon né shkallén e kénagésisé sé studentéve dhe performancén.
Eshté shumé e réndésishme qé t’i jepet pérgjigje kétyre pyetjeve:
- Si té béjmé té mundur gé modelet e paarshikimit té jené user friendly pér
profesorét ose pérdoruesit jo té specializuar né kété fushé?
- Si té integrojmé sistemin e mbledhjes sé té dhénave té universitetit dhe
mjeteve té data mining?

5.2 Rekomandime

Sipas studimit té realizuar nga Hamilton (2009) puna me té dhénat e studentéve mund
té ndihmojé profesorét si té gjurmojné avancimin akademik si dhe té kuptojné se cilat
praktika mesimdhénieje jané mé praktike???. Ky studim shpjegon gjithashtu sesi
studentét mund té shohin té dhénat e vlerésimit té tyre pér té identifikuar pikat e tyre
té forta dhe té dobta né ményré qé té caktojné se ku duan té arrijné né arsimimin e
tyre. Rekomandimet e kétij studimi jané gé shkollat duhet té kené njé strategji té garté
pér té zhvilluar njé kulturé gé udhéhiget nga té dhénat dhe njé fokus té pérgéndruar né
ndértimin e infrakstrukturés gé nevojitet pér t&¢ mbledhur dhe vizualizuar té dhénat né
ményré té shpejté dhe domethénése. Vizioni gé té dhénat mund té pérdoren nga
mésuesit pér té ndihmuar né pérmirésimin e mésimdhénies dhe nga studentét pér té
monitoruar nxénien e tyre nuk éshté i re. Ka gjithashtu té dhéna té réndésishme qé
tregojné efektivitetin né fusha té tjera, té tilla si energjia dhe kujdesi shéndetésor.

Bizneset e internetit — qofté ata gé ofrojné shérbimet dhe té mirat e pérgjithshme,
gofté kopmanité e mésimdhénies- kané zbuluar fuginé e pérdorimit té té dhénave né
pérmirésimin e shpejté té praktikave té tyre pérmes eksperimentimit dhe matjes sé
ndryshimit qé éshté i kuptueshém dhe gé con né marrjen e masave vepruese. Celési
pér konsumatorét e analizés sé té dhénave, pér shembull student, prindér, mésues,
administratoré, éshté gé té dhénat té paraqgiten né ményré té tillé qé t’i pérgjigjen




gartésisht pyetjes gé kérkohet dhe té drejtojné drejt njé veprimi pér ta pérmirésuar
situatén. Mé poshté jané listuar disa rekomandime specifike pér mésuesit, kérkuesit
dhe zhvilluesit.

A. Meésuesit - Mésuesit e arsimit té larté duhet té rrisin pérdorimin e data mining né
edukim dhe analizés sé mésimit pér té pérmirésuar nxénien nga studentét.
Rekomandimet e ekspertéve pér té thjeshtuar kété adaptim jané:

Mésuesit duhet té zhvillojné njé kulturé té pérdorimit té té dhénave pér
marrjen e vendimeve lidhur me mésimdhénien. Mésuesit duhet té kené té
dhéna té studentéve gé u tregojné atyre specifika té dobishme mbi té cilat
mund té veprohet lidhur me mésimdhénien dhe mésimnxénien. Kjo do té
thoté gé mésuesit duhet té kené akses pothuajse né kohé reale té paragitjes
vizuale té té dhénave lidhur me nxénien e studentéve, kjo e paraqitur né
ményré té thjeshté pér t’u kuptuar dhe me nivel detajesh té tillé€ qé t& informojé
me vendimet e tyre lidhur me mésimdhénien. Rezultatet e njé testi té 6 muajve
mé paré nuk i tregojné njé mésuesi sesi ta ndihmojé njé student nesér. Tipi i té
dhénave gé u jepet mésuesve duhet té jeté sa mé ndihmues né marrjen e kétyre
vendimeve dhe mésuesit do té duhet t’i shohin kéto t€ dhéna me njé
piképamje ndryshe nga ajo gé jepen nga sistemet e té dhénave, duke marré
parasysh géllimet e llogari-dhénies.

Institucionet e arsimit té larté duhet té kuptojné gé departamenti i

teknologjisé sé informacionit éshté pjesé e punés pér pérmirésimin e

arsimimit por nuk éshté i vetmi departament pérgjegjés. Krijimi i njé

kulture gé udhéhiget nga té dhénat kérkon shumé mé tepér sesa thjesht
blerja/bérja e njé sistemi kompjuterik.  Gjithé departamentet duhet té
bashkohen dhe té punojné sé bashku né ményré interaktive pér té zhvilluar dhe
pérmirésuar mbledhjen e té dhénave, procesimin, analizimin dhe shpérndarjen

e tyre. Studimi i realizuar nga Hamilton (2009) sugjeron gé adoptimi i njé

kulture té pérdorimit té t& dhénave fillon me pyetje te tilla si:

— Cilat materiale mésimi apo teknika mésimdhénieje kané qéné mé
efektive né pérmirésimin e nxénies sé studentéve né fusha té ndryshme?

— A ka ndryshime ndérmjet suksesit té studentéve né shkollat tona
krahasuar me shkolla té tjera?

— A ka mésues té cilét jané vecanérisht té sukseshém né mésimdhénie,
praktikén e té ciléve mund ta pérdorim si model pér té tjerét?

e Kuptimi i té gjithé detajeve té njé zgjidhje té propozuar. Kur
blihet/realizohet njé sistem menaxhimi té mésimnxénies, institucionet duhet
té pyesin deri né detaje pér tipin e analizés sé nxénies gé sistemi do té
gjenerojé si dhe duhet té sigurohen gé sistemi do u japé mésuesve
informacion lidhur me ményrén se si mund té pérmirésojné mésimdhénien
dhe mésimnxénien:

— Ku jané bazuar analizat?

— A jané vlerésuar kéto matje?

— Kaush i sheh té dhénat analitike dhe né cilin format dhe ¢faré duhet té
béjné ata pér té patur akses?

Ngs studentét/mésuesit do té pérdorin vizualizime ose raporte té tjera nga
njé paketé Data Mining, ata duhet té kené mundési té shohin paraprakisht
kété sistem qé té sigurohen gé té dhénat gé do u paragiten jané té
kuptueshme. Cfarédo lloj modeli parashikues i propozuar, duhet té jeté




transparent dhe té mbeshtetet mbi té dhéna té forta empirike bazuar mbi té
dhéna té ngjashme.

e Ndihmo studentét dhe prindérit té kuptojné burimin dhe dobiné e té
dhénave té mésimnxénies. Gjaté kohés @é institucionet ecin drejt
pérdorimit té té dhénve té sistemeve té mésimnxénies dhe bashkimit té
kétyre té dhénave nga burime té shuméfishta, ata duhet t€ ndihmojné
studentét té kuptojné se nga vijné kéto té dhéna, si pérdoren kéto té dhéna
nga sistemet e mésimnxeénies, dhe si ata mund té pérdorin kéto té dhéna pér
té marré vendime lidhur mé zgjedhjet dhe veprimet e tyre. N& ményré té
ngjashme prindérit mund t’i ndihmojné fémijét e tyre t€ marrin vendime mé
té zgjuara, ngs ata kané akses tek té dhénat dhe kuptojné sesi jané gjenuar
kéto té dhéna dhe ¢faré duan té thoné.

B. Kérkuesit dhe zhvilluesi - Kérkimi dhe zhvillimi né data mining né edukim dhe
analizén e mésimdhénies ndodh si né organizata akademike dhe né ato tregtare.
Kérkimi dhe zhvillimi jané té lidhura ngushté me njéra-tjetrén pasi ato kérkojné té
kuptojné proceset bazike té intrepetimit té t€ dhénave, marrjes sé vendimeve dhe
mésimnxénies dhe pérdorin kéto njohuri pér té zhvilluar sisteme mé té mira.

Zhvillim i kérkimit pér pérdorimin dhe impaktin e ményrave alternative
té prezantimit té té dhénave té detajuar, mésuesve, studentéve dhe
prindérve. Vizualimi i t& dhénave ofron njé uré té réndésishme mes sistemeve
teknologjike dhe analizés sé té dhénave. Vendim marrja se si té dizenjohen
vizualizimet, né ményré té tillé qé aktorét té interpretojné lehtésisht té dhénat,
éshté njé fushé aktive e kérkimit. Zgjidhja e kétij problemi kérkon
identifikimin e zgjedhjeve ose vendimeve gé mésuesit, studentét dhe prindérit
do té duan té marrin bazuar né té dhénat e mésimnxeénies si dhe faktorét gé do
té jené prezenté kur tipe té ndryshme vendimesh do té duhet té merren.

Zhvillo mekanizma suporti dhe rekomandimi té cilat minimizojné nivelin
e analizimit té té dhénave nga mésuesit. Mésuesit né njé klasé duhet té kené
mé shumé sesa thjesht akses lidhur me notat e studentéve. Mjete vlerésimi né
kohé reale dhe sisteme gé suportojné vendime do té aftésonin mésuesin gé té
punojé me sisteme té automatizuara pér t€ marré vendime aty pér aty, pér té
pérmirésuar arsimimin e té gjithé studentéve. Pér t& ndihmuar mésuesit gjaté
veprimtarisé sé tyre nevojiten sisteme rekomandimi té cilat lidhin profilet e
nxénies sé studentéve me veprime té rekomanduara nxénie dhe burime
mésimore.

Vazhdimi i perferksionimit té anonimizimit té té dhénave dhe mjeteve pér
bashkimin e té dhénave né ményré té tillé gé té mbrohet privatésia
individuale por né té njéjtén kohé té kemi pérmirésime né pédorimin e té
dhénave té mésimnxénies. Eshté akoma e pagarté pjesa ligjore gé mbulon
nxjerrjen e té dhénave pér auditim, vlerésim dhe studim. Me gjithaté mbetet
akoma shumé pér té béré pér té kuptuar sesi mund té arrihet bashkimi ose
ndarja e t& dhénave té studentéve né nivele té€ ndryshme té sistemit arsimor né
ményré té tillé qé té jeté i mundur kombinimi i té dhénave nga burime té
ndryshme por né té njéjtén kohé té mbrohet privatésia e studentéve.

Zhvillimi i modeleve pér té béré té mundur pérshtatjen e sistemeve té
zhvilluara né njé kontekst dhe té pérdoren né ményré efektive né




kontekste té tjera. Ndryshimet né kontekstet arsimore e kané béré njé sfidé
transferimin e modeleve té parashikimit né sisteme té tjera arsimore. Pér shkak
se studentét, syllabuset dhe praktikat administrative ndryshojné ndérmjet
institucioneve té ndryshmeve, té dhénat gé mund té grumbullohen nga ata
ndryshojné gjithashtu. Pér kété arsye shpesh njé model i zhvilluar pér njé
institucion nuk mund té aplikohet direkt né ményré eficente né njé instucion
tjetér.

5.3 Puné né té ardhmen dhe kérkime té métejshme

Pér puné né té ardhmen, eksperimentet mund té zgjerohen me mé shumé atribute té
vecanta né ményré qé té meren rezultate mé té sakta, té dobishme pér té pérmirésuar
rezultatet e té mésuarit té studentéve.

Gjithashtu, eksperimetet mund té zhvillohen duke pérdorur algoritme té tjera té data
mining pér té marré njé pérafrim mé té gjeré dhe rezultate akoma mé té vlefshme dhe
té sakta. Mund té pérdoren programe té ndryshme ndérkohé gé né té njéjtén kohé do
té pérdoren faktoré té ndryshém.

Kérkuesit né bashképunim me programuesit e njé instucioni arsimor mund té pérdorin
rezultatet e kétyre eksperimenteve ose té eksperimenteve té tjera pér té ndértuar njé
sistem parashikues i cili mund té ndihmojé studentét, mésuesit apo dhe pérsona té
tjeré pér té marré njé parashikim mbi disa té dhéna kyge né lidhje me pérformancén e
studentéve gjaté dhe pas pérfundimit té ciklit mésimor.




A. Aneksi 1
PYETESOR ( Mars 2013)

Pérshkrim i pyetésorit:

Pyetesori gé ju keni né doré shérben pér té studiuar performancén e studentéve duke
u bazuar né rezultatet tuaja né sistemin arsimor dhe né profilin tuaj demografik —
social — shogéror.

Pérgjigjet tuaja né kété pyetésor do té regjistrohen direkt né njé bazé té dnhénash dhe
té trajtohen si térésisht konfidenciale. Pérgjigjet tuaja individuale nuk do té ndahen
me fakultetin apo petagogét tuaj. Cdo e dhéné, duke pérfshiré raca / pérkatésisé
etnike dhe gjinisé, gé nuk éshté aktualisht né dispozicion pér publikun do té pérdoret
vetém né formé té pérmbledhur. Pyetésori do té plotésohet né ményré anonime ( duke
mos specfikuar emrin tuaj) né ményré gé té ruajmé kofindencialitetin e té dhénave gé
ju do té ofroni.

Pjesémarrja juaj né kété pyetésor éshté vullnetare. Ju mund té refuzoni té pérgjigjeni
pér cdo pyetje. Nuk ka asnjé rrezik personal pér ju, né pérgjigje té kétij pyetésori, gé
ju identifikojné ju.

Ju lutemi gé té dhénat té plotésohen né ményré sa mé té sakteé.
Ju Faleminderit!

Céshtjet ku bazohet Pyetésori:

A. Profili demografik i studentit

B. Profili social- shogéror i studentit

C. Rezultatet né sistemin arsimor (té tilla si arritjet e studentit gjaté vitit té
paré(numri total i krediteve) dhé gjaté shkollés sé& mesme(mesatarja))

A. Profili i demografik:

1. Cila éshté gjinia juaj:
[] Femér [] Mashkull

2. Cila éshté mosha juaj:

18 Vje¢
19 Vjec
20 Vjeg
21 Vjeg
mbi 21 Vje¢c Ju lutem jepni moshén tuaj

HEEn.




Cili éshté vendbanimi juaj ( ju lutem specifikoni se ku ju keni gjendjen
civile tuaj):

[] Tirané

[] Qytet Tjetér Ju lutem shkruani emrin e
gytetit

[] Fshat Ju lutem shkruani emrin e
fshatit

Jetoni né konvikt:
[] Po L] Jo
Ngs pérgjigjia éshté PO. Ju lutem specifikoni tipin e konviktit:

[] Privat [] Shtetéror

. Profili social- shogéror i studentit:

Sa éshté numri i pjesétaréve né familjen tuaj:

] 1
] 2
] 3
[] mbi 3 Ju lutem specifikoni numrin e sakté

Sa jané té ardhurat vjetore té familjes suaj:

[] Té uléta [] Té mesme []
Té larta

Cili éshté profesioni i babait tuaj:

[] Buxhetor

[] Biznesmen

[] Bujgési

[] Pensionist

[] Tjetér Ju lutem specifikoni profesionin e babait
Cili éshté profesioni i mamaseé tuaj:

[] Buxhetore

[] Biznesmene

[] Shtépiake




[] Pensioniste
[] Tjetér Ju lutem specifikoni profesionin e mamasé

C. Profili social- shogéror i studentit:

1. Me cfaré mesatare ju keni pérfunduar shkollén e mesme:

[] 10:00 —9:00
[] 8:00 —8:99
[] 7:00 —7:99
] 6:00 — 6:99
] 5:00 —5:99
2. Programi studimor gé ju ndigni:
[] Bachelor Informatiké
[] Bachelor Teknologji Informacioni dhe Komunikimi

3. Sa provime keni dhéné deri mé tani:

2-4
5—7
7-9

HEmn

mbi 9 Ju lutem specifikoni numrin e provimeve

4. Sa provime keni marré deri mé tani:

[

24
[] 5
[] 6
[]

mbi 6 Ju lutem specifikoni numrin e provimeve

5. Sa kredite keni fituar deri mé tani:

20

21-30

31-40

mbi 41 Ju lutem specifikoni numrin e krediteve

HEmn




PYETESOR ( Shtator 2013)

Pér té mbledhur té dhénat né kohé reale né ményré sa mé té sakté edhe té shpejté éshté
pérdorur mundésia e pafundme gé ofron interneti dhe rrjetet sociale né ditét e sotme.
Fillimisht éshté ndértuar njé pyetésor online duke pérdorur funksionalitetin Google
Docs. Népérmjet kétij funksioni hapet njé dritare ku lejohet té zgjidhet njé paragitje
vizuale e kéndshme pér pyetésorin, té shénohet titulli i pyetésorit gé do té krijohet dhe
mé pas specifikohen té gjitha pyetjet duke u bazuar edhe tek géllimi gé ka studimi. Né
pérfundim té ndértimit té pyetésorit jepet mundésia e shpérndarjes (duke u klikuar
butoni Send form) sé pyetésorit né rrjete t& ndryshme sociale. Pyetésori u ndértua
online dhe u formulua né njé ményré té thjeshté. Jam kujdesur gé pyetésori té
pérmbante pyetjet e nevojshme pér té mbledhur té dhénat kryesore gé do té duheshin
mé voné pér té ndértuar bashkésiné e té dhénave duke u bazuar edhe tek géllimi i
studimit.

Duke gené se pyetésori éshté ndértuar online, mé poshté jané dhéné figurat e katér
fageve qé pérmbante pyetésori.

Fagja kryesore e pyetésorit

Mundésia e Punésimit

Pyetesori qé& ju kéni né doré shérben pér té studiuar sesi ndikojn& metodat e studimit,
arsimi i ndjekur, rezultatet e arritura, njohurité shteség, prirjet dhe njohurité e mara
gjaté ciklit t& studimeve pér té siguruar njé puné té pérshtatshme pér té rinjté gjaté
apo pas pérfundimit t& studimeve.

Pérgjigjet tuaja né kété pyetésor do té regjistrohen direkt né njé bazé t& dhénash dhe
té trajtohen si térésisht konfidenciale. Cdo t& dhéng, duke pérfshiré raca /
pérkatésisé etnike dhe gjinisé, g& nuk éshté aktualisht né dispozicion pér publikun do
té pérdoren vetém né formé té pérmbledhur. Pyetésori do té plotésohet né ményré
anonime (duke mos specfikuar emrin tuaj) né ményré qé té ruajmé kofindencialitetin
e t& dhénave gé do t& ju ofroni.

Pjesémarrja juaj né kété pyetésor éshté vullnetare dhe ju mund ta ndérprisni até né
¢do moment. Ju mund té refuzoni té pérgjigjeni pér ¢do pyetje. Nuk ka asnjé rrezik
personal pér ju né pérgjigje té kétij pyetésori qé ju identifikojné ju.

Ju lutemi qé té dhénat té plotésohen né ményré sa mé 1é sakté.
Ju Faleminderit!

Continue » IE'
20% completed
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Fagja 1 — Pyetjet rreth profilit demografik té té anketuarit

Mundésia e Punésimit

* Required

Profili demografik

Pyetjet e méposhtme japin njé informacion t& pérgjithésh&m mbi t& anketuarin

1. Cila &shté gjinia juaj: *

I Femér

[ Mashkull

2. Cila &shté mosha juaj:
) =15 Vjeg

| 15 Vjeg deri 18 Vjeg

| 19 Vijeg

| 20 Vijeg

| 21 Vijeg

| 22 Vijeg

| 23 Vijeg

| =24 Vjeg

3. Cili éshté vendbanimi juaj?
Ku ju banoni aktualisht.

[ Tirang

[J Korgé

] Other:

]

40% completed

« Back Continue »

Fagja 2 Pyetjet rreth profilit studimit té té anketuarit
Pyetjet 4-6

Mundésia e Punésimit

Profili Studimor

Pyetjet e mé&poshtme japin njé& informacion mbi nivelin e arsimit t& ndjekur nga t&
anketuarit

4. Zgjidhni ciklin arsimor mé té larté qé keni pérfunduar?
) Doktoraturé

) Bachelor

=
o
ra
o
&

b4
2
3
3
2
&
3

L) Arsim 8-Vijecar

=
=
@
T

5. Ku i keni ndjekur studimet:
Pérgjigja duhet dhéné né bazé té pérgjigjes qé keni specifikuar né pyetjen 4

() shqipéri
[ Jashts vendit

6. Tipi i shkollés qé keni ndjekur:
Pérgjigja duhet dh&né né bazé t& pérgjigjes qé keni specifikuar né pystjen 4
O Private

(] shtetérore

87
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Fagja 3 Pyetjet rreth profilit studimit té té anketuarit
Pyetjet 7-8

7. Mesatarja e pérfundimit té ciklit té studimeve
Pérgjigja duhet dhéné né bazé té pérgjigjes qé keni specifikuar né pyetjen 4

8. Gjuhé té huaja qé zotéroni:
() Anglisht

() Italisht

() Gjermanisht

) Frengjisht

) Other:

o

. N€ rast se keni ndjekur kurse trajnimi, i specifikoni méposhté:

(O

« Back Continue »
60% completed

Fagja 3 Pyetjet rreth profilit té punésimit té té anketuarit

Pyetjet 10-12

Mundésia e Punésimit

* Required

Profili i punésimit
Pyetjet e méposhtme japin njé informacion mbi eksperiencén e punésimit t&
anketuarit.

NEé rast se pérgjigja e pyetjes 10 éshté JO, atéheré pérgjigjuni vetém pyetjes 17, né
rast t& kundért pérgjigjuni pyetjeve 11-16

10. A jeni té punésuar? *
O pPo
O Jo

11. Puna qé realizoni:

12. Prej sa kohésh punoni né kété puné:

<1 muaj
1 -3 Muaj
3 -6 Muaj
6-12 Muaj
1-2Vvjet
> 2 Vjet

88
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Fagja 4 Pyetjet rreth profilit té punésimit té té anketuarit
Pyetjet 13 - 15

13. Péshkruani shkurtimisht arsyen/arsyet pérse keni zgjedhur kété pune:

14. Si e keni fituar kété puné:
[ Me konkurs
] Me interviste

] Me migési

] Other:

15. A keni punuar puné té tjera:
PO
O Jo

Fagja 3Pyetjet rreth profilit té punésimit té té anketuarit

Pyetjet 16-17

16. Ngs PO listoni disa prej tyre:

17. Ngs pérgjigjja e pyetjes 10 &shté JO. Pérse jeni i/fe papuné:
[J Ndjek ende studimet
) Nuk kam mundur t& gjej pozicionin e punés gé mé pérshtatet

) Nuk kam nevojg té punojé

(] O‘ther:|

NN som | —
100%: You made it.
Never submif passwords through Google Forms.

Né pérfundim té tij i anketuari duhet té klikojé butonin Submit, né ményré gé té ruhen
pérgjigjet e tij

Fagja e fundit. Ku falénderohet i anketuari pér kohén e tij.

Mundésia e Punésimit

Té dhénat e tua u ruajtén me sukses né bazén e t& dhénave.
Ju faleminderit pér kohén tuaj!

This form was created using Google Forms.
Create your own E Google Forms




B. Aneksi 2

Né studimin toné kemi pérdorur aplikacionin WEKA pér té zbatuar metodat dhe
teknikat Data Mining. Ashtu sic éshté theksuar dhe mé sipér, té dhénat e studimit jané
marré nga pyetésoré té shkruar, online dhe nga sistemi i menaxhimit té studentéve nga
njé fakultet i Universitetit té Tiranés. Gjaté shpjegimit té studimit jané dhéné shembuj
dhe rezultate té krijimit té proceseve té ndryshme. Né kété pjesé po i listojmé té gjithé
proceset e krijuara. Pér secilin prej proceseve té krijuar, rezultatet nuk jané tjetér
vecgse statistika té nxjerra mbi kritere té ndryshme té vendosura nga operatorét e
pérdorur. Késhtu mé poshté po paragesim té dhénat statistikore té arritura nga ky
studim:

Rasti 11: Parashikimin e performancés sé studentéve, duke pérdorur té dhénat e
mbledhura nga sistemi menaxhimit té studentéve, té njé fakulteti t& Universitetit té
Tiranés

1. Rezultati i ekzekutimit té algoritmit J48

Né figurén e méposhtme jepet njé print screen i ndérfages sé programit WEKA, né té
cilin éshté ekzekutuar algoritmi J48 pér testin e Training Set.

L] Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier

Choose  |J48-C0.25-M2

Test options Classifier output
(@) Use training set === Evaluation on training set == ~
() Supplied test set Set...
Time taken to test model on training data: 0.08 seconds
() Cross-validation  Folds |10
() Percentage split % |66 === Summary ===
FIEIEITTE Correctly Classified Instances 1215 81,2758 %
Incorrectly Classified Inatances 108 2.0242 %
(Mom) 5T_Mes_3 v Kappa statistic 0.7782
Mean absolute error 0.066
Start Stop Root mean squared error 0.18235
Relati bsolut 34.2241 %
Result list (right-dick for options) eLarive a.sc ure error -
T = Boot relative sguared error 58.5834 %
:09:53 - trees..
Coverage of cases (0.9% lewel) 98.48 %
Mean rel. region size (0.95 lewel) 35.3142 %
Total Nurmber of Instances 1321
=== Detailed Accuracy By Class ===
IF Rate FF Rate Precision ERecall F-Measure MCC
0.725 0.031 0.841 0.725 0.779 0.737
0.984 0.214 0.938 0.984 0.959 0.821
0.872 0.004 0.891 0.872 0.766 0.785 v
€ >
Status
K Log W x 0

Figura B.1 Rezultati i algoritmit J48 né programin WEKA pér rastin 11 té studimit

Testi 1 — Training Set

Té dhénat e ekzekutimit;




=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation:  TEST-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R2
Instances: 1321
Attributes: 8

ST_Gjini

ST _Mosha

VendB

ST_Shtet

SP

ST Mes_1

ST Mes 2

ST Mes 3
Test mode: evaluate on training data

Pema e vendimit e gjeneruar:

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

ST Mes 1=D
ST _Mes_2 = A: C (104.0/21.0)
ST_Mes_2 = D: D (775.0/15.0)
ST_Mes_2 = C: D (157.0/29.0)

ST Mes 2=B
| SP=IT: D (68.0/18.0)

| | VendB =A: C (5.0/1.0)
| | VendB=C:D (1.0)

| | VendB=B

| | | ST_Mosha<=20:D (2.0)
| | | ST_Mosha > 20: C (6.0/1.0)
ST Mes 1=C

| ST_Mes_2 =A: B (15.0/1.0)
| ST _Mes 2 =D: D (49.0/5.0)
| ST_Mes_2 =C: C (62.0/3.0)
| ST_Mes_2 =B: C (25.0/6.0)
ST Mes 1=B

| ST Mes 2=A

| | SP=IT:A(2.0)

| | SP=CS:B(7.0/3.0)

| ST_Mes 2 =D: D (3.0/1.0)

| ST_Mes_2=C:C(3.0)

| ST_Mes_2 =B: B (23.0/1.0)
ST _Mes 1=A

| ST_Mes_2=A:A(10.0)

| ST_Mes_2 =D: C (2.0/1.0)

| ST_Mes 2=C:B(1.0)

| ST_Mes 2=B:A(1.0)

I
I
I
I
I
| | SP=Cs
I
I
I
I
I

Number of Leaves : 21




Size of the tree : 30

Time taken to build model: 0.09 seconds

Parametrat e vlerésimit té performancés sé algoritmit:

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.08 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1215 91.9758 %
Incorrectly Classified Instances 106 8.0242 %
Kappa statistic 0.7792

Mean absolute error 0.0666

Root mean squared error 0.1825

Relative absolute error 34.2241 %

Root relative squared error 58.5834 %

Coverage of cases (0.95 level)  98.486 %
Mean rel. region size (0.95 level) 35.3142 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area
Class

0.725 0.031 0.841 0.725 0.779 0.737 0933 0784 C

0.984 0.214 0936 0984 0959 0.821 0949 0972 D

0.672 0.004 0.891 0.672 0766 0765 0978 0.782 B

0.765 0.000 1.000 0.765 0.867 0.873 0.982 0.907 A
Weighted Avg. 0.920 0.168 0.917 0.920 0.916 0.804 0.948 0.928

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
174 65 1 0| a=C
15987 1 0| b=D

18 241 0| c=B

0 1 313] d=A

Pema e vendimit e gjeneruar pér secilin nga testet éshté e njéjté si strukturé (ndryshon
vetém né disa vlera té gjetheve pér klasifikimin e instancave té gabuara), késhtu qé
pér tre testet e méposhtme do té japim vetém rezultatin pér vlerésimin e performancés
dhe matricén e ¢rregullimeve.

Testi 2 — Vlerésimi i krygézuar i 3-fishté




Performanca e algoritmit:

Test mode: 3-fold cross-validation

Time taken to build model: 0.02 seconds

=== Stratified cross-validation ===

== Summary ==

Correctly Classified Instances 1203 91.0674 %
Incorrectly Classified Instances 118 8.9326 %
Kappa statistic 0.7545

Mean absolute error 0.0713

Root mean squared error 0.1923

Relative absolute error 36.5856 %

Root relative squared error 61.7402 %

Coverage of cases (0.95 level) 98.1832 %
Mean rel. region size (0.95 level)  36.1847 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC
Area Class

0.704 0.033 0.824 0.704 0.760 0.714 0.914 0.780 C

0.980 0.226 0.932 0.980 0.955 0.803 0941 0968 D

0.607 0.003 0.902 0.607 0.725 0.730 0957 0.704 B

0.824 0.005 0.700 0.824 0.757 0.756 0915 0597 A
Weighted Avg. 0.911 0.178 0.908 0.911 0.907 0.783 0.936 0.917

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
16969 1 1| a=C
19983 1 0| b=D
17 237 5| c=B
01214 d=A

Testi 3 — Vlerésimi i krygézuar i 13-fisht

Performanca e algoritmit:

Test mode: 13-fold cross-validation

Time taken to build model: 0.02 seconds




=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1204 91.1431 %
Incorrectly Classified Instances 117 8.8569 %
Kappa statistic 0.7577

Mean absolute error 0.0715

Root mean squared error 0.194

Relative absolute error 36.724 %

Root relative squared error 62.259 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.8047 %
Mean rel. region size (0.95 level)  36.6011 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC
Area Class

0.717 0.034 0.823 0.717 0.766 0.721 0.899 0.742 C

0.979 0.217 0.934 0979 0956 0.808 0929 0958 D

0.607 0.004 0.881 0.607 0.718 0.721 0.922 0651 B

0.765 0.005 0.684 0.765 0.722 0.720 0.906 0.551 A
Weighted Avg. 0.911 0.171 0.908 0.911 0.908 0.7870.923 0.899

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
172 66 1 1| a=C
20982 1 0] b=D

17 2 37 5| c=B

0 1 313|] d=A

2. Rezultati i ekzekutimit té algoritmit REPTree

Né figurén e B.2 jepet njé printscreen i ndérfages sé programi WEKA, né té cilin
éshté ekzekutuar algoritmi REPTree pér testin e Training Set.

Té dhénat e ekzekutimit;

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.REPTree -M 2 -V 0.001-N 3-S1-L-1-10.0
Relation:  TEST-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R2
Instances: 1321
Attributes: 8

ST_Gjini




ST_Mosha

VendB

ST _Shtet

SP

ST Mes_1

ST Mes_2

ST Mes 3
Test mode:

evaluate on training data

| @

Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

cl

(REPTree-Mz -4 0.001-N3-51-L-1-10.0

Test options

Classifier output

() Use training set Foot relative sguared error 59.7828 % ~
() Supplied test set Set... Coverage of c‘.éses .{0.95 lewvel) 97.8804 %
- Mean rel. region size (0.95 lewel) 34.3868 %
(@) Cross-validaton  Folds |13 Total Number of Instances 1321
() Percentage split %% |66
=== Detailed Accuracy By Class ===
More options. ..
TF Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
(om) ST Mes_3 v 0.632  0.029  0.843 0.632  0.760 0.718
0.985 0.242 0.928 0.985 0.956 0.804
Start Stop 0.607 0.002 0.949 0.607 0.740 0.750
U ) 0.941 0.003 0.800 0.941 0.2365 0.866
ResHHEgh e ontion:] Weighted RAvg. 0.814  0.189  0.912 0.814  0.809 0.786
11:09:53 - trees, 143
11:29:50 - trees. 148 s .
1 [11:30:31 - trees. 398 === Confusion Matrix ===
| [16:3%05 - trees REPTree 16: _?1; ; 3 | <'; 212331‘1331 23
16:34:12 - trees.REPTree -
[ 14 888 1 o b=10D
17 3 37 4 | c==5
a 1 0 1& | d=15
W
< >
Status
QK Log

o

Figura B.2 Rezultati i algoritmit REPTree né programin WEKA pér rastin 11 té studimit

Pema e vendimit e gjeneruar:

REPTree

ST _Mes 2=A

Classifier model (full training set)

| ST_Mes_1=D: C(62/13) [42/8]
| ST_Mes_1=C:B(11/1) [4/0]

| ST_Mes_1=B:A(7/3)[2/1]

| ST_Mes_1=A:A(6/0)[4/0]
ST_Mes_2 =D : D (569/17) [260/6]

ST Mes 2=C
| ST Mes 1=D

'




SP =T : D (40/2) [28/5]

SP=CS
| ST_Gjini =M : D (30/12) [12/0]

| | VendB=A":D (9/4) [5/1]
| | VendB=C:C(2/1) [1/0]
| | VendB=B:D (21/2) [9/1]
ST Mes 1=C: C (47/3) [15/0]
ST Mes 1=B: C (1/0) [2/0]
ST_Mes_1=A: B (1/0) [0/0]
ST _Mes 2=B
| ST_Mes_1=D:D (43/17) [39/10]
| ST _Mes_1=C:C(17/4)[8/2]
| ST _Mes 1=B:B(13/1) [10/0]
| ST Mes 1=A:A(1/0)[0/0]

| |

| |

| |

| | | ST_Gjini=F
| |

| |

| |

I
I
I

Size of the tree : 24

Time taken to build model: 0.06 seconds

Parametrat e vlerésimit té performancés sé algoritmit:

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.11 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1207 91.3702 %
Incorrectly Classified Instances 114 8.6298 %
Kappa statistic 0.7598

Mean absolute error 0.0694

Root mean squared error 0.1862

Relative absolute error 35.6399 %

Root relative squared error 59.7828 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.8804 %
Mean rel. region size (0.95 level)  34.3868 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area
Class

0.692 0.029 0.843 0.692 0760 0.718 0924 0.778 C

0.985 0.242 0928 0985 0956 0.804 0941 0967 D

0.607 0.002 0.949 0.607 0.740 0.750 0970 0.764 B

0.941 0.003 0.800 0941 0.865 0.866 0.981 0.884 A
Weighted Avg. 0.914 0.189 0.912 0.914 0.909 0.786 0.939 0.922

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b c d <--classified as




166 73 1 0] a
14988 1 0] b
17 337 4| ¢
01016] d

C
D

B
A

Pema e vendimit e gjeneruar pér secilin nga testet éshté e njéjté si strukturé (ndryshon
vetém né disa vlera té gjetheve pér klasifikimin e instancave té gabuara), késhtu qé
pér tre testet e méposhtme do té japim vetém rezultatin pér vlerésimin e performancés
dhe matricén e ¢rregullimeve.

Testi 2 — Vlerésimi i 3-fold

Performanca e algoritmit:

Test mode: 3-fold cross-validation

Time taken to build model: 0.11 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1195 90.4618 %
Incorrectly Classified Instances 126 9.5382 %
Kappa statistic 0.7406

Mean absolute error 0.0718

Root mean squared error 0.1935

Relative absolute error 36.8222 %

Root relative squared error 62.1227 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.2748 %
Mean rel. region size (0.95 level)  34.3679 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC
Area Class

0.721 0.043 0.790 0.721 0.754 0.703 0915 0.780 C

0.970 0.226 0.931 0970 0.950 0.782 0935 0965 D

0.590 0.003 0.900 0590 0.713 0.719 0935 0.717 B

0.765 0.003 0.765 0.765 0.765 0.762 0916 0.822 A
Weighted Avg. 0.905 0.180 0.902 0.905 0.901 0.765 0.931 0.918

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b c d <--classified as




17366 1 0| a
29973 1 0| b
17 4 36 4] c
02 213] d

C

D
B
A

Testi 3 — Vlerésimi i 13-fold

Performanca e algoritmit:

Test mode: 13-fold cross-validation

Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1200 90.8403 %
Incorrectly Classified Instances 121 9.1597 %
Kappa statistic 0.7445

Mean absolute error 0.0719

Root mean squared error 0.1937

Relative absolute error 36.915 %

Root relative squared error 62.1718 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.6533 %
Mean rel. region size (0.95 level)  35.2574 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
Area Class

0.688 0.031 0.833 0.688 0.753 0.710

0.983 0.252 0.925 0.983 0.953 0.792

0.607 0.004 0.881 0.607 0.718 0.721

0.706 0.002 0.800 0.706 0.750 0.748

MCC

0.900
0.924
0.929
0.906

ROC Area PRC

0.760
0.956
0.701
0.835

C
D
B
A

Weighted Avg. 0.908 0.197 0.905 0.908 0.903 0.773 0.920 0.907

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
16574 1 0] a=C
16986 1 0| b=D

17 437 3| c=B

0 2 312] d=A

3. Rezultati i ekzekutimit té algoritmit Random Tree




Né figurén e méposhtme jepet njé printscreen i ndérfages sé programit WEKA, né té
cilin éshté ekzekutuar algoritmi Random Tree pér testin e Training Set.

] Weka Explorer = B
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Classifier

Choose  |RandomForest -1 100-K 0-5 1 -num-slots 1

Test options Classifier output
(®) Use traini it L]
&) =se fraining se Correctly Classified Instances 1232 93.2627 3
() Supplied test set Set... Incorrectly Clazgified Inatances 29 8.7373 %
= Kappa statistic 0.8221
() Cross—validation  Folds |13 PP <<
B Mean abaolute error 0.0489
() Percentage split % |66 Root mean sguared error 0.1563
More options... Relative absolute error 25.1071 %
Root relative squared error 50.1772 %
Coverage of cases (0.95 lewel) 99,6215 %
(o) ST_Mes_3 ¥ | |Mean rel. region size (0.95 level) 33.4595 %
Total Number of Instances 1321
Start Stop
Result list (right-click for options) === Detailed Rccuracy By Class ==
11:09:53 - trees. J48
11:29:50 - frees, 148 TF Rate FF Rate Precision Recall F-Measure MCC
11:30:31 - trees. 148 0.817 0.039 0.824 0.817 0.820 0.780
14:29:24 - trees.REFTree 0.572 0.145 0.955 0.972 0.5963 0.544
16:34:05 - trees, REPTree 0.738 0.001 0.378 0.738 0.841 0.544
16:34:12 - trees.REPTree 0.941 0.000 1.000 0.941 0.370 0.870
16:49:22 - trees.RandomTree Weighted Avg. 0.933 0.117 0.933 0.933 0.932 0.834
=== Confusion Matrix ===
& b c© d <—- classified as e
< >
Status

QK Log w x0

Figura B.3 Rezultati i algoritmit Random Tree né programin WEKA pér rastin 11 té studimit

Té dhénat e ekzekutimit:

=== Run information ===

Scheme:  weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -S 1
Relation:  TEST-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R1-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R2
Instances: 1321
Attributes: 8

ST_Gjini

ST _Mosha

VendB

ST Shtet

SP

ST Mes_1

ST _Mes_2

ST Mes 3
Test mode: evaluate on training data

Pema e vendimit e gjeneruar:

=== Classifier model (full training set) ===

RandomTree




ST Mosha < 20.5

- < T YT <

| ST_Gjini=M: C (8/0)
| ST_Gjini=F:C(9/3)
SP=CS

| ST_Mes_1=D:C (0/0)
| ST_Mes 1=C:B(3/1)

endB =A

ST _Mes 1=D

| ST Mes 2=A

| | SP=IT

| | | ST_Gjini=M:C (7/1)
| | | ST_Gjini=F:C(12/3)
| | SP=CS:B/(1/0)

| ST_Mes 2=D: D (62/0)

| ST Mes 2=C

| | SP=IT

| | | ST_Gjini=M: D (5/0)
| | | ST_Gjini=F:C(2/1)
| | SP=CS

| | | ST_Gjini=M:C (5/2)
| | | ST_Gjini=F:C(3/1)
| ST _Mes 2=B

| | ST_Gjini=M

| | | SP=IT:D(1/0)

| | | SP=CS:C(1/0)

| | ST_Gjini=F:D(7/1)
ST Mes 1=C

| ST _Mes 2=A:B(2/0)

| ST_Mes 2=D:D (4/0)

| ST Mes 2=C

| | ST_Gjini=M: C (4/0)

| | ST_Gjini=F:C(3/1)

| ST _Mes 2=B:C (5/0)

ST _Mes_1=B: B (3/0)

ST Mes 1=A:A (1/0)
endB=C

ST _Gjini=M

| ST _Mes 2=A:C(1/0)

| ST _Mes 2=D:D (7/0)

| ST_Mes_2=C:D(1/0)

| ST _Mes 2=B:C(1/0)

ST _Gjini=F

| ST _Mes 1=D

| | ST_Mes 2=A:D(1/0)
| | ST_Mes 2=D:D(7/0)
| | ST_Mes 2=C:C(1/0)
| | ST_Mes 2=B:D (1/0)
| ST Mes 1=C: D (1/0)

| ST_Mes 1=B:B(1/0)

| ST _Mes 1=A:C(0/0)
endB =B

ST _Mes 2=A

| SP=IT

I

I

I

I

I
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| | ST Mes 1=B:A(1/0)

| | ST Mes 1=A:A(2/0)
ST _Mes 2=D

| ST Mes 1=D

| | SP=IT

| | | ST_Gjini=M: D (28/4)
| | | ST_Gjini=F:D (38/2)
| | SP=CS

| | | ST_Gjini=M:D (61/1)
| | | ST_Gjini=F:D(70/1)
| ST_Mes_1=C:D(8/0)

| ST _Mes 1=B: C(0/0)

| ST_Mes 1=A:C(0/0)

ST Mes 2=C

| ST Mes 1=D

| | SP=IT:D(17/0)

| | SP=CS:D(18/3)

| ST_Mes_1=C:C(6/0)

| ST_Mes 1=B:C(0/0)

| ST_Mes 1=A:C(0/0)

ST _Mes 2=B
SP=IT
| ST Mes 1=D

| | ST_Gjini=M: D (3/0)
| | ST_Gjini=F:D(5/1)
| ST_Mes_1=C:C(0/0)
| ST_Mes_1=B:B (2/0)
| ST_Mes 1=A:C(0/0)
SP =CS
| ST_Gjini=M
| | ST_Mes_ 1=D:D (1/0)
| | ST _Mes 1=C:C(2/1)
| | ST_Mes 1=B:B(2/0)
| | ST_Mes 1=A:C(0/0)
| ST_Gjini=F
| | ST_Mes 1=D:D (1/0)
| | ST _Mes 1=C:B(1/0)
| | ST_Mes 1=B:C(0/0)
| | ST_Mes 1=A:C(0/0)
osha >=20.5
" Mes 1=D
ST Mes 2=A
ST_Gjini=M
| ST _Mosha <215
| | VendB=A:C(9/1)
| | VendB=C:C(0/0)
| | VendB =B :C (1/0)
| ST _Mosha >=21.5: C (11/0)
ST _Gjini=F
| VendB =A
| | ST _Mosha<21.5:C (11/4)
| | ST_Mosha>=215:C (12/4)
| VendB =C: C (1/0)
| VendB =B
| | ST _Mosha<21.5:C (8/1)

L
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| | ST _Mosha>=215:C (12/2)
T Mes 2=D
SP=IT
ST_Gjini =M : D (84/0)
ST_Gjini=F
| ST Shtet=A
| | VendB =A": D (19/0)
| | VendB=C: C (0/0)
| | VendB =8B
| | | ST_Mosha<21.5: D (29/3)
| | | ST_Mosha>=21.5:D (22/2)
| ST _Shtet=B: D (1/0)
SP =CS
VendB = A
| ST _Mosha < 21.5: D (45/0)
| ST_Mosha >=21.5
| | ST_Gjini=M : D (30/0)
| | ST_Gjini=F:D(31/1)
VendB = C : D (32/0)
VendB =B
| ST_Mosha <215
| | ST_Gjini=M: D (66/1)
| | ST_Gjini=F: D (61/0)
| ST_Mosha >=21.5: D (84/0)
T Mes 2=C
endB=A
ST _Gjini=M
| SP=IT
| | ST_Mosha<215:C (4/2)
| | ST_Mosha>=21.5:D (2/0)
| SP=CS:D(7/0)
ST _Gjini=F
| ST_Mosha <215
| | SP=IT:D(1/0)
| | SP=CS:D(9/3)
| ST_Mosha >=21.5
| | SP=IT:C(2/0)
| | SP=CS:D(2/0)
endB=C
SP =IT: D (1/0)
S
I
I
I

P=CS
ST_Gjini=M
| ST_Mosha<21.5:C (2/1)
| ST _Mosha >=21.5: D (2/0)
| ST_Gjini=F:C(2/1)
endB =B
SP=IT
| ST_Gjini=M
| | ST _Mosha < 21.5: D (12/0)
| | ST _Mosha>=21.5:D (9/1)
| ST _Gjini=F
| | ST_Mosha<21.5:D (7/0)
| | ST_Mosha>=21.5:D (6/1)
SP =CS
| ST _Mosha <215

- O Y
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| | ST_Gjini=M: D (12/4)
| | ST_Gjini=F: D (10/0)
| ST_Mosha >=21.5
| | ST_Gjini=M:D (7/3)
| | ST_Gjini=F:D(8/1)
T Mes 2=8B
P=IT
VendB = A
| ST_Gjini=M
| | ST_Mosha<21.5: C (6/3)
| | ST_Mosha>=21.5:D (3/1)
| ST_Gjini=F
| | ST_Mosha<215:D (5/2)
| | ST_Mosha>=21.5:D (6/1)
VendB = C : C (0/0)
VendB =B
| ST_Gjini=M
| | ST_Mosha<21.5:D (2/0)
| | ST_Mosha>=215:C (6/3)
| ST _Gjini=F
| | ST_Mosha< 21.5:D (12/4)
| | ST_Mosha>=21.5:D (10/1)
SP =CS
| VendB =A
| | ST_Gjini=M: C (2/0)
| | ST_Gjini=F:C(2/1)
| VendB=C: D (1/0)
| VendB =B
| | ST_Mosha<21.5:C (4/0)
| | ST _Mosha>=215:C (2/1)
T Mes 1=C
ST _Mes 2 =A": B (10/0)
ST Mes 2=D
endB =A
ST _Shtet=A
| ST_Mosha <215
| | ST_Gjini=M: D (5/1)
| | ST_Gjini=F:D(3/1)
| ST_Mosha >=21.5
| | ST_Gjini=M:C (1/0)
| | ST_Gjini=F:D (1/0)
ST_Shtet =B : D (1/0)
VendB = C : D (2/0)
VendB =B
| ST_Mosha <21.5: D (9/0)
| ST_Mosha>=21.5
| | SP=1IT:D(1/0)
| | SP=CS
| | | ST_Gjini=M:D (5/1)
| | | ST_Gjini=F:D(6/1)

- <l

T Mes 2=C
SP =T : C (3/0)
SP=CS

| ST_Mosha <21.5: C (26/0)
| ST_Mosha >=21.5

e
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VendB = A
| ST_Gjini =M : C (4/0)
| ST_Gjini=F:C (2/1)
VendB =C : C (2/0)
VendB =B
| ST_Gjini=M:C (6/1)
| ST_Gjini =F : C (6/0)
T Mes 2=8B
T Shtet=A
VendB = A
| ST_Gjini=M
| | ST _Mosha<215:C(2/1)
| | ST_Mosha>=21.5:C (3/0)
| ST_Gjini =F: B (1/0)
VendB =C: C (1/0)
VendB =B
| ST_Gjini=M
| | ST_Mosha<215
| | | SP=IT:C(1/0)
| | | SP=CS:C(2/1)
| | ST_Mosha>=215:C (4/1)
| ST_Gjini =F : C (2/0)
ST_Shtet =B : C (1/0)

—_—_-—M-— - - ——

ST Mes 2=A

| SP=1IT:A(2/0)
| SP=CS

| | ST_Gjini=M
| | | ST_Mosha < 21.5

| | | VendB=A":A/(1/0)

| | | VendB=C: C (0/0)

| | | VendB=B: B (1/0)

| | ST_Mosha >=21.5: B (1/0)
| | ST_Gjini=F:A(1/0)

ST Mes 2=D

| ST_Gjini =M : C (1/0)

| ST_Gjini =F : D (2/0)

ST _Mes_2=C: C (3/0)

ST Mes 2=8B

| ST_Mosha <215

| | VendB =A: B (2/0)

| | VendB=C:D (1/0)

| | VendB =B:B(7/0)

| ST_Mosha >=21.5: B (7/0)

VendB = A : A (4/0)
VendB =C : A (1/0)

VendB =B
| SP=IT:C(1/0)
SP =CS

I

| | ST_Mes_2=A:A(3/0)
| | ST_Mes_2=D:B (1/0)
| | ST_Mes_2=C:B(1/0)
| | ST_Mes_2=B:C (0/0)
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Size of the tree : 273

Time taken to build model: 0.16 seconds

Parametrat e vlerésimit té performanceés sé algoritmit:

=== Evaluation on training set ===

Time taken to test model on training data: 0.05 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 1232 93.2627 %
Incorrectly Classified Instances 89 6.7373 %
Kappa statistic 0.8221

Mean absolute error 0.0489

Root mean squared error 0.1563

Relative absolute error 25.1071 %

Root relative squared error 50.1772 %

Coverage of cases (0.95 level) 99.6215 %
Mean rel. region size (0.95 level)  33.4595 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC  ROC Area PRC Area
Class

0.817 0.039 0.824 0.817 0.820 0.780 0.974 0.904 C

0.972 0.145 0955 0.972 0963 0.844 0982 0.993 D

0.738 0.001 0978 0.738 0.841 0.844 0994 0915 B

0.941 0.000 1.000 0941 0970 0970 0.999 0.962 A
Weighted Avg. 0.933 0.117 0.933 0.933 0.932 0.834 0.981 0.973

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
196 43 1 0| a=C
28975 0 0| b=D

14 2 45 0| c=B

0 1016] d=A

Pema e vendimit e gjeneruar pér secilin nga testet éshté e njéjté si strukturé (ndryshon
vetém né disa vlera té gjetheve pér klasifikimin e instancave té gabuara), késhtu gé
pér tre testet e méposhtme do té japim vetém rezultatin pér vlerésimin e performancés
dhe matricén e ¢rregullimeve.

Testi 2 — Vlerésimi i 3-fishté

Performanca e algoritmit:

Test mode: 3-fold cross-validation
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Time taken to build model: 0.44 seconds

=== Stratified cross-validation ===

== Summary ==

Correctly Classified Instances 1173 88.7964 %
Incorrectly Classified Instances 148 11.2036 %
Kappa statistic 0.6974

Mean absolute error 0.0767

Root mean squared error 0.2137

Relative absolute error 39.3364 %

Root relative squared error 68.5966 %

Coverage of cases (0.95 level) 96.5935 %
Mean rel. region size (0.95 level)  35.5602 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC
Area Class

0.654 0.049 0.748 0.654 0.698 0.638 0902 0.736 C

0.963 0.239 0.927 0963 0.945 0.758 0939 0973 D

0.607 0.012 0.712 0.607 0.655 0.642 0940 0692 B

0.765 0.003 0.765 0.765 0.765 0.762 0.967 0.845 A
Weighted Avg. 0.888 0.191 0.882 0.888 0.884 0.731 0.933 0.915

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ d <--classified as
157 71 12 0| a=C
36966 1 0| b=D

17 337 4| ¢c=B

0 2 213] d=A

Testi 3 — Vlerésimi i 13-fishté

Performanca e algoritmit:

Test mode: 13-fold cross-validation

Time taken to build model: 0.16 seconds

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
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Correctly Classified Instances 1183 89.5534 %

Incorrectly Classified Instances 138 10.4466 %
Kappa statistic 0.7188

Mean absolute error 0.0726

Root mean squared error 0.2036

Relative absolute error 37.2652 %

Root relative squared error 65.3615 %

Coverage of cases (0.95 level) 97.0477 %
Mean rel. region size (0.95 level)  35.6927 %
Total Number of Instances 1321

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC
Area Class

0.708 0.050 0.759 0.708 0.733 0.676 0913 0.755 C

0.964 0.220 0932 0.964 0.948 0.774 0.942 0973 D

0.557 0.007 0.791 0557 0.654 0.651 0933 0691 B

0.706 0.004 0.706 0.706 0.706 0.702 0.967 0.858 A
Weighted Avg. 0.896 0.177 0.891 0.896 0.892 0.750 0.936 0.919

Matrica e ¢rregullimeve:

=== Confusion Matrix ===

a b c d <--classified as
170 65 5 0| a=C
35967 1 0| b=D

19 334 5| c=B

0 2 312] d=A
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Pérmbledhje

Pér institucionet e arsimit té larté, géllimi i t& cilave éshté té kontribuojné né pérmirésimin e cilésisé,
suksesi i krijimit té kapitalit human &shté subjekti i njé analize t& vazhdueshme. Pér kété arsye
parashikimi i suksesit té studentéve éshté thelbésor pér institucionet e arsimit té larté, sepse cilésia e
procesit té t& mésuarit éshté aftésia pér té kénaqur dhe plotésuar nevojat e studentéve. Né kété drejtim
jané mbledhur té& dhéna dhe informacione té réndésishme, té cilat jané véné né dispoziocion dhe té
autoriteteve pérkatése, né ményré gé té ruhet cilésia. Cilésia e institucioneve té arsimit t& larté
nénkupton sigurimin e shérbimeve, té cilat plotésojné mé sé shumti nevojat e studentéve, stafit
akademik, dhe pjesémarrésve té tjeré né sistemin arsimor. Pjesémarrésit né procesin arsimor, duke
pérmbushur detyrimet e tyre népérmjet veprimtarive té duhura, krijojné njé sasi tepér t& madhe té
dhénash té cilat kané nevojé t& mblidhen dhe mé pas té integrohen dhe té pérdoren. Duke shndérruar
kéto t& dhéna né njohuri, arrihet kénagésia e té gjithé pjesémarrésve : studentéve, profesoréve,
administratés dhe komunitetit shogéror.
Megjithése pér shumé kohé data mining éshté zbatuar me sukses né botén e biznesit, pérdorimi i saj né
arsimin e larté éshté ende relativisht i ri. Pérdorimi i data mining né arsim nénkupton identifikimin dhe
nxjerrjen nga té dhénat té njohurive té reja dhe shumé té viefshme. Qéllimi i pérdorimit té data mining
ishte zhvillimi i nj& modeli nga i cili mund té nxirren pérfundime mbi suksesin akademik té studentéve.
Metoda dhe teknika té ndryshme té data mining jané krahasuar gjaté kétij punimi duke shqyrtuar té
gjithé variablat gé mund té kené ndikim né suksesin e studentit, si variablat shogérore, demografike,
etj.
Rezultatet e marra nga aplikimi i metodave té data mining, ndihmojné institucionet e arsimit té larté
pér té parashikuar sjelljen e studentéve. Késhtu gé i gjithé géllimi i studimit do té pérmblidhej né njé
pyetje té vetme, gé do té ishte:

e Simund té pérdoren té dhénat e pérftuara nga mjedisi arsimor dhe teknikat e data mining, pér

parashikimin e suksesit té studentit né arsimin e larté?

Pér té gjetur zgjidhjen mé té miré pér problemin e pérmendur, fillimisht mblidhen dhe pérpunohen té
dhénat nga mjedisi arsimor dhe mé pas zbatohen teknika té caktuara té data mining sipas aftésisé gé
shfaq secila tekniké pér té béré parashikimin mé té sakté dhe pér t€ mundésuar krijimin e njé modeli i
cili do té shérbejé si njé bazé pér zhvillimin e njé sistemi vendimesh mbéshtetés né arsimin e larté.

Absctract

For the institutions of higher education, whose focus is the improvement of education quality, the
success in creating human capital is subject to a continuous analysis. For this reason, sudent success
forecast is crucial per these institutions, because the quality of the learning process is the ability to
satisfy and fulfill the students needs. With this in mind, important information and data has been
gathered and has been given to the appropriate authorities so that quality could be preserved. The
quality of the higher education institutions means offering the services that fulfill as well as possible
the needs of students, academic staff and other partecipants in the education system. The actors in the
education process, by fulfilling their obligations through everyday actions, create a big quanitity of
data which needs to be collected, processed and used. By transforming this data into knowledge we can
achieve the happiness of all partecipants in the education process: studens, professors, administration
and social comunity.
Although datamining has been used for a long time in the business world, its use in the higher
education institutions is relatively recent. The use of datamining in education means the identification
and exctraction of new and useful knowledge from existing data. The purpose of the data mining usage
was the development of a model that could be used to predict the academic success of the
students.During this study, different methods and techiques have been compared by observing all the
variables that might influence the sutdent succes, such as sociological variables, demografic ones etc.
The results from the aplication of data mining methods, help higher education institutions to predict the
student behaviour. If the whole study could be concentrated into one question, this question would be:

e How can data mining techniques be used on data gathered from education

institutions, to predict the success of sudents in higher education?

To find the best possible solution to the up-mentioned problem, data was gathered and prepared from
the education system, then specified data mining techniques are applied according to the ability of each
technique to predict as correctly as possible, and to enable the creation of a new model that will server
as the foundation of a decision system to support high education institutions.

(112

'



	Falënderime
	Përmbledhje
	Absctract
	Deklarata e origjinalitetit të punimit
	Lista e Figurave
	Lista e Grafikëve
	Lista e Tabelave
	1. HYRJE
	1.1 Hyrje në studim
	1.2 Përcaktimi i problemit
	1.3 Objektivat e studimit
	1.4 Organizimi i studimit
	1.5 Plani i doktoraturës

	2. DATA MINING NË FUSHËN E ARSIMIT
	2.1 Data mining në arsim
	2.1.1 Çfarë është data mining në arsim?
	2.1.2 Metodat e data mining në arsim
	2.1.3 Tendenca të rëndësishme në studimet e data mining në arsim

	2.2 Detyrat edukative dhe teknikat Data Mining
	2.2.1 Analiza dhe vizualizimi i të dhënave
	2.2.2 Dhënia e informacionit për instruktorët
	2.2.3 Rekomandime për studentët
	2.2.4 Parashikimi i përformances se studentëve
	2.2.5 Modelimi i studentëvë
	2.2.6 Detyra të tjera

	2.3 Rëndësia e përzgjedhjes së variablave
	2.3.1 Variablat demografik
	2.3.2 Faktorët socio-ekonomik
	2.3.3  Eksperienca e mëparshme


	3. METODOLOGJIA E STUDIMIT
	3.1 Plani i studimit
	3.1.1 Qëllimi i studimit
	3.1.2  Qasjet e studimit
	3.1.3  Strategjia e studimit

	3.2 Proçesi i studimit
	3.2.1 Mbledhja dhe përshkrimi i të dhënave
	Rasti I: Parashikimi i mundësive të punësimit të studentëve të diplomuar në vendin tone duke përdorur të dhënat e mbledhura nga pyetësorët elektronikë
	Rasti II: Parashikimin e performancës së studentëve, duke përdorur të dhënat e mbledhura nga sistemi menaxhimit të studentëve, të një fakulteti të Tiranës
	Rasti III: Parashikimi i performances së studentëve duke përdorur të dhënat e mbledhura nga pyetësorët e shkruar

	3.2.2 Metodat e data mining të përdorura

	3.3 Implementimi i modelit

	4. Rezultatet dhe Analiza e Studimit
	4.1 Analiza  e variablave hyrëse
	4.2  Vlerësimi i performancës dhe dobisë së algoritmeve të klasifikimit
	4.3 Rastet e studimit. Vlerësimi i algoritmeve të klasifikimit
	4.3.1 Rasti I: Parashikimi i mundësive të punësimit të studentëve të diplomuar në vendin tonë duke përdorur të dhënat e mbledhura nga pyetësorët elektronikë
	A. Interpretimi i rezultatit nga aplikimi WEKA
	Algoritmin LogitBoost.
	Algoritmi AdaBoostM1
	Algoritmi NaiveBayesUpdateable

	B. Analiza e Rezultateve të tre algoritmeve

	4.3.2 Rasti II: Parashikimin e performancës së studentëve, duke përdorur të dhënat e mbledhura nga sistemi menaxhimit të studentëve, të një fakulteti të Universitetit të Tiranës
	A. Pemët e Vendimit
	Algortimi C4.5
	AlgortimiREPTree
	Algoritmi Random Tree

	B. Krahasimi i tre algoritmeve dhe analiza e rezultateve
	C. Nxjerrja e rregullave nga pema e vendimit

	4.3.3 Rasti III: Parashikimi i performancës së studentëve duke përdorur të dhënat e mbledhura nga pyetësorët e shkruar
	A. Analiza e rezultateve
	B. Rezultati i studimit



	5. Përfundime
	5.1 Përfundime
	5.2 Rekomandime
	5.3 Punë në të ardhmen dhe kërkime të mëtejshme

	A. Aneksi 1
	PYETËSOR ( Mars 2013)
	PYETËSOR ( Shtator 2013)

	B. Aneksi 2
	Literatura
	Përmbledhje
	Absctract

