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ZASTOSOWANIE METOD EKSPLORACJI
DANYCH DO WSPOMAGANIA
PRZYGOTOWANIA PROCESU
DYDAKTYCZNEGO

Eksploracja danych dostarcza cennej wiedzy ukmtejuzych zbiorach danych.
Pozwala na odkrywanie zafeosci niewidocznych gotym okiem. Swoje zastoso-
wanie mae znalé¢ takze w edukacji podczas przygotowywania oferty dydak-
tycznej. Artykut przedstawia zastosowanie algorysmdksploracji danych
w przygotowaniu procesu edukacyjnego. W rozaveym zakresie eksploracja da-
nych shiy do przeksztatcania surowych danych w wigd#dra pozwala na po-
znanie preferencji studentow. Skupiong sa odkrywaniu grup studentéw oraz
tworzeniu ich modeli okiéajacych style uczenia & W trakcie budowania grup
zastosowano klasyfikagjbez nadzoru m.in. metodyskednich oraz EM. Grupy
tworzone byly z uwzgdnieniem preferencji studentéw dotycgch nauki. Po-
zwolito to na uzyskanie grup zawiegaych studentéw o podobnych stylach ucze-
nia sk. Do zweryfikowania poprawrioi klasyfikacji wykorzystane zostaty indek-
sy walidacyjne, ktére pozwolity na wybranie najtaejl efektywnego podziatu
studentéw. Badania przeprowadzono na danych zelbhramyréd studentow Poli-
techniki Rzeszowskiej na podstawie ankiety zawierjj kwestionariusz ILS.
Uzyskane podczas badayniki pozwolity na okrélenie ile ré&norodnych mate-
rialtdw dydaktycznych naly przygotowg, aby byly dopasowane do preferencji
studentéw rénych grup. Poznanie styléw uczenia studentéw pozwala nauczy-
cielowi na lepsze zrozumienie upodabstudentéw, a samym uczniom na dopa-
sowanie materiatbw do wtasnego stylu uczeniagkizizemu tatwiej i szybciej
przyswajag wiedz.

Stowa kluczowe:data mining, ILS, style uczeniaesklasyfikacja, k-means, EM,
odkrywanie wiedzy, proces dydaktyczny

1. Wprowadzenie

Jak méwi definicja, ,proces dydaktyczny (procestakznia, proces nau-
czania) to intencjonalnywiadomy, prawidiowy i przebiegay regularnie cig
czynngci nauczycieli i uczniow, ukierunkowany na opanoiggorzez uczniow
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wiedzy oswiecie, ksztattowanie umigjnosci i nawykow, rozwijanie zdolrii i
zainteresowd, ksztatltowanie przekoha postaw, a take na realizagj innych
zatazonych celow dydaktycznych” [10]. Proces dydaktycsiiada si z nas¢-
pujacych po sobie ogniw. Jednym z najtrudniejszych feghajamianie studen-
tow z nowym materialem. Wymaga to od nauczycieleygotowania materia-
tow dydaktycznych tak, aby w jasny i zrozumiaty spb przekazywaty wiado-
maosci. Nauczyciel powinien hiynie tylko ekspertem z dziedziny, ktorej uczy,
ale take ekspertem od nauczania — pot@fim przekazéa wiedz studentom
w nieskomplikowany dla nich sposéb [11].

Dostosowanie sposobu przekazywania wiedzy uczniomezwykle trudne
zadanie. Nie mma go zrealizowaprowadac wyklad, gdzie jest 100 studentow
i jeden prowadey. Realizacja dostosowania sposobu przekazywaredzy
ma wikszy sens wraz z zastosowaniem e-learningu, kiyskat duzg popular-
nos¢. Punktem wyjcia w przygotowaniu materiatdw wykorzystywanych w e
learningu jest identyfikacja styléw uczenig sidbiorcow. Materialy przygoto-
wane z uwzgldnieniem stylow uczeniagiss w szybszy sposob przyswajane
przez uczniéw i nie znieebajs ich do nauki [3].

Osoby odpowiedzialne za proces uczenia pdtiee ze istotnym czynni-
kiem oddziatycym na jaké¢ uczenia jest dotychczas zdobyta wiedza oraz
umiejtnosci ucznia [3]. Jednale proces uczeniacsjest bardzo skomplikowa-
nym zjawiskiemdczagcym wiele zalenych od siebie czynnikow.

2. Style uczenia

Warto rozpatrz§ zagadnienie stylow uczenia g dwdch perspektyw — na-
uczyciela i ucznia. Kaly cztowiek uczy si w unikatowy dla siebie sposob.
Czesto technika uczeniagsjest mieszaniproznych stylow. Z kolei nauczyciele
nie zawsze prezentyj wiedz w najbardziej satysfakcjorygy sposob
dla uczniéw. Takie niedostosowanie sposobu przekamia wiedzy do stylu
uczenia sj studentow nieraz prowadzi do niepowatzeksztatceniu.

Niejednokrotnie uczniowie twierdzze nie potrafi siec samodzielnie uczy
W wiekszaici przypadkéw wynika to z nieznajosw wlasnego stylu uczenia
sig. W przypadku matych grup, nauczyciel zaoblizej pozna uczniow i ich
charaktery. W przypadku dych grup studentéw, nauczyciel nie maziweosci
poznania studentéw, a tym bardziej ich upodolzakolei studenci korzystagy
z e-learningu s catkowicie nieznani i anonimowi dla nauczycielazytéczne
mog Si¢ tutaj wydawa style uczenia gi Tego typu informacja nme by po-
mocna nie tylko dla nauczycieli, ale i dla ucznidorzy mog korzysta z
najlepiej dopasowanych dla siebie materiatéw.

Preferencje i cechy charakterystyczne studentovekugg s¢ zwykle na
podstawie wypetnionych przez nichznego rodzaju kwestionariuszy. Do naj-
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czesciej wywanych atrybutow studentow nadeich indywidualne style uczenia
sie [13].

Whplyw styléw uczenia sina skuteczni@ nauczania zostat przedstawiony
przez wielu badaczy. Lee [ppkazal,ze style uczenia sistudentow wplywaj
na osygnicte przez nich wyniki w nauce. Z kolei Graf i Kingh[4] zaprezen-
towali, ze studenci o rnych stylach uczenia mgjézne potrzeby i preferencje.
Natomiast Beaudoin [1stwierdzit, ze style uczenia siokreslajg zachowania
studentow. Na tej podstawie wma stwierdzt, ze style uczenia simog
w przyszigci stanowé bardzo wany element podczas przygotowania procesu
dydaktycznego.

3. Ankieta stylow uczenia i zbierania danych

Do przeprowadzenia batlavykorzystane zostaty dane zebrane poprzez
przeprowadzenie ankiety internetowejrdd studentéw Politechniki Rzeszow-
skiej. Ankieta skladala sz kwestionariusza Index of Learning Styles (IL& 2
14 dodatkowych pyta Kwestionariusz stosowany jest do clkeaia preferencji
stylu uczenia si Sformulowany zostal przez R.M Feldera oraz
L. K. Silvermana. Odnosi sido skrajnych stylow uczenia w czterech katego-
riach:

» Aktywny — Refleksyjngkresla styl myslenia,

» Sekwencyjny — Globalngkresla styl przyporzdkowania zjawisk,

* Dotykowy - Intuicyjnyokresla styl postrzegania howych zjawisk,

*  Wizualny — Werbalnyokresla styl dziatania.

Kwestionariusz sktadaesiz 44 rozpocgtych zda, ktére naley dokaiczye
poprzez wybér jednego z dwoch podanych wariantGd][2V przypadku gdy
brak jest idealnie dopasowanej odpowiedzi, fialeybrat t¢ najblizsz prawdy.

Ze wzgkdu na wybdér skrajnych odpowiedzi, pojedyncze wyihéstu maj cha-
rakter dwudzielny. Kada z odpowiedzi zawartych w kwestionariuszu oznaczo
na jest jeda z dwdch wartéci: -1 lub 1. Dla przyktadu mag pytanie odnosize

si¢ do kategoriiaktywny-refleksyjnywartas¢ -1 opisuje odpowiedcharaktery-
zujacg styl aktywny z kolei 1 styl refleksyjny Ostatecznie dla kdej

Z kategorii liczona jestrednia z wybranych przez respondenta odpowiedzi. In
deks, ktory jest wynikiem wypetnienia kwestionagadLS, przyjmuje wart@
nieparzystej liczby catkowitej z przedziatu [-11],1firzydzielonej do kadego z
czterech wymiaréw, np. (-3, -7,-9,-1). W ten spokattly student, ktory wypel-
nit kwestionariusz ILS mie by opisany przez wektor o 4 atrybutach. Dla przy-
ktadu wartdci ujiemne oznaczajstyl aktywny, sekwencyjny, dotykowy, wizual-
ny, za wartasci dodatniestyl refleksyjny, globalny, intuicyjny, werbalf3].

W badaniach wykorzystano wiasne ttumaczenie kweatiasza, ktére wy-
konane zostato z mbwie najwyzsz starannéciag. W tabeli 1. przedstawione
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zostaly przykladowe pytania kwestionariusza odaposzse do poszczegolnych
skrajnych kategorii stylu uczenia.

Tabela 1. Przyktady pytiskwestionariusza ILS
Table 1. Examples of questions questionnaire ILS

Kategoria
Styl stylu Przyktad
Pracujc w grupie nad trudnym
Aktywny (akt) | materiatem lbde proponowat roz-
Mvélenia wigzania.
y . Pracugc w grupie nad trudnym
Refleksyjny . .
materialem bde stuchat rozwizai
(ref) :
innych.
tatwiej mi zrozumi€calg struktur
Przyporadkowania el () tematu, nie pamtac o szczegotach,
zjawisk Sekwencyjny | Latwiej mi zrozumiészczegoty
(sek) tematu, i mié rozmyty ogot.
. Dotykowy Uwazam,ze fatwiej uczy si¢ fak-
Postrzegania nowych (dot) 6w
Zjawisk Intuicyjny (int) vaaz'am,z'e tatwiej uqzy sig_ pojec.
Wizualny Kledy podczas zecf Wleg dlagram,
) najprawdopodobniej zapagtam
(wiz) :
obraz diagramu.
Dziatania Kiedy podczas za¢ widz diagram,
Werbalny najprawdopodobniej zapagtam to,
(wer) co méwit na jego temat prowagz/
Zajecia.

4. Analiza danych

Badania przeprowadzone zostaly na 621 probkache ddzda z probek
reprezentowala jednego studenta. Podczasnbskigpiono si na odkrywaniu
grup studentéw. Podziat studentow przeprowadzorstat@ wykorzystaniem
klasyfikacji bez nadzoru. Wykorzystane zostaty g@aghce algorytmy:

» k-$rednich z euklidesogvfunkcijg odlegtcci,

» k-$rednich z miejsk funkcja odlegiaci,

* EM (Expectation Maximization) [6,8,14].

Algorytm k<rednich naley do najbardziej popularnych algorytmoéw gru-
powania. W grupowaniu wykorzystuje mgaodlegiGci pomkdzy obiektami
(zazwyczaj euklidesogv lub miejsky). W przeciwigstwie do algorytmu
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k-srednich, algorytm EM przydziela kdy obiekt do klastra zgodnie z prawdo-
podobigistwem przynalenosci [8,14].

Liczba zr@nicowanych materiatéw dla studentow tworzona pmaaczy-
cieli nie mae by bardzo dua. Z tego wzgldu studenci byli dzieleni kalym
algorytmem na 2, 3, 4 i 5 grup. Oznaczaztomaksymalna liczba ziicowa-
nych materiatdbw do przygotowania przez nauczyaieaxdzie wiksza od 5.

W badaniach wykorzystane zostatodowisko WEKA (Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis). WEKA zawiera pakit@g@aytmow uczenia ma-
szynowego przeznaczony do zastosowavigzanych z eksploragj danych.
Oprogramowanie to jest dgpne na licencji GNU General Public License.

4.1 Algorytm k- srednich z euklidesowy funkcja odlegtasci

Wyniki grupowania algorytmem &rednich z euklidesogvfunkcja odlegto-
$ci zostaly przedstawione w tabeli Zabela przedstawia liczehbdto kazdej
z grup orazrednie wartéci atrybutéw w poszczegolnych grupach.

Tabela 2. Wyniki grupowania studentéw metdesrednich z euklidesoavfunkcija odlegtcci
Table 2. The results of grouping students k-meBnsl{dean distance)

Liczba | Liczba Srednie

grup | studentow | ot ref | dot int | wiz_wer | sek glo
5 378 5,11 -5,16 -8,33 -2,58
243 -0,46 -3,90 -3,32 -1,45

209 506 | 195 | 727 | 047

3 177 0,06 | 460 | 248 | 2,24

235 424 | 714 | 851 | 411
187 -5,97 -2,10 -7,32 -0,02
4 119 1,71 -3,13 -6,19 -1,07
206 -4,57 -7,26 -8,45 -4,61
109 -1,71 -5,84 -1,02 -2,27

166 -5,90 -3,02 -7,93 0,83

110 -0,18 -1,71 -6,69 -3,18

5 141 -5,54 -7,07 -9,07 -5,57

135 -1,35 -7,59 -4,64 -2,57

69 -1,14 -2,71 0,01 0,25

Na podstawie grupowania memy stwierdzi, ze algorytm ksérednich
z euklidesow funkcija odlegtaci utworzyt grupy o rénej liczebnéci. Niezale-
nie od liczby tworzonych grup, liczebitoposzczegdinych klastrow jest znd-
cowana.
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4.2 Algorytm k- srednich z miejska funkcja odlegtcci

Kolejna wykorzystam metod, klasyfikacji byt algorytm kérednich
z miejsky funkcja odlegtaci. W tabeli 3 przedstawione zostaty wyniki grupewa
nia.

Tabela 3. Wyniki grupowania studentéw metdesrednich z miejsk funkcja odlegtdci
Table 3. The results of grouping students k-meltepattan distance

Liczba Liczba Srednie
grup studentow akt ref | dot_int | wiz_wer | sek glo

> 407 -5 5 7 1
214 -1 -3 -5 -5

226 -3 -5 -7 7

3 170 -1 -3 -3 5

225 -5 -7 -9 =
197 -3 -5 -7 1
4 161 -1 -3 -5 -5
197 -5 -7 -9 3
66 -3 -9 1 3

166 -5 -3 -7 1

115 -1 -3 -5 -5

5 169 -5 -7 -9 -3

96 -3 -9 -5 3

75 -1 -5 -1 -1

Podobnie jak w przypadku budowania grup z euklidgsimnkcja odlegto-
$ci, utworzone grupy posiadagréznicowan liczebnaé studentéw.

4.3 Algorytm maksymalizacji warto$ci oczekiwanej

Ostatnim wykorzystanym algorytmem klasyfikacji @aigorytm EM, czyli
algorytm maksymalizacji warfoi oczekiwanej. Wyniki grupowania zostaty
przedstawione w tabeli. 4

Podobnie jak w dwoch poprzednich algorytmachzaakw tym wys¢épuje
duze zr@nicowanie liczebngi studentow w grupach.

W kolejnym kroku jaké¢ otrzymanych klastrow zostata poréwnana z wy-
korzystaniem indekséw walidacyjnych.



Zastosowanie metod eksploracji ... 33

Tabela 4. Wyniki grupowania studentéw mejdM
Table 4. The results of grouping students by EM

Liczba | Liczba Srednie
grup studentéw | akt ref | dot int | wiz wer | sek glo
5 328 -4,70 -5,19 -8,80 -2,55
293 -2,04 -4,20 -4,22 -1,77
331 -1,94 -4,43 -4,31 -1,93
3 134 -5,34 -2,71 -8,29 -0,66
156 -4,47 -7,18 -9,38 -4,16
296 -1,99 -4,25 -4,05 -2,04
4 108 -2,94 -6,71 -8,30 -1,11
135 -5,58 -2,62 -8,37 -0,76
82 -4,96 -7,45 -9,80 -6,35
217 -2,49 -5,64 -4,80 -3,53
88 -4,90 -7,33 -10,04 -6,08
5 150 -5,88 -2,85 -8,29 -0,93
96 -1,24 -2,39 -3,30 0,27
70 -2,24 -6,48 -8,70 -0,14

4.4. Oszacowanie poprawngci wynikdw grupowania

W celu oszacowania poprawdod klasyfikacji kazdego z zastosowanych al-
gorytméw klasteryzacji zostaty wyznaczone indeksyvpalapce oceni efek-
tywnos¢ przeprowadzonej analizy. Byty to indeksy: Gammithdbiette, Dunna.

Pierwszy z zastosowanych wshikdéw to indeks Gamma. Podczas jego
obliczania poréwnuje siodlegtaeci wewmgtrzklasowe z wszystkimi odlegto-
sciami miedzyklasowymi. Liczba tych poréwindo iloczyn liczby odlegtéci
wewngtrzklasowych oraz liczby odlegioi miedzyklasowych. Jdi odlegtosé
wewngtrzklasowa jest mniejsza od odleggdo miedzyklasowej to para taka
uznawana jest jako zgodna, w przeciwnym wypadko jalezgodna. W przy-
padku rownéci odlegtdci nie ¢ uwzgkdniane. Warté¢ indeksu Gamma obli-
czana jest wg. wzoru:

Gamma = SH=5C) (1)

s(+)+s(-)

gdzie:
S(+) — liczba par zgodnych,
s(-) — liczba par niezgodnych .
Indeks mae przyjmowa& wartcci z przedziatu <-1,1>. Wksza wart&
indeksu odpowiada lepszemu grupowaniu [12].
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Kolejnym zastosowanym wskiaikiem byt indeks Silhouette. Obliczany
jest na podstawigrednich odlegtéci kazdego obiektu od obiektow klasy do
ktorej naley oraz obiektow z klasy patonej najblzej. Indeks Silhouette obli-
czany jest wedlug wzoru:

~ _ b(=-a()
SO = @by )
gdzie:
a(i) — srednia odlegté¢ obiektui od pozostatych obiektow klasy,
b(i) —srednia odlegté obiektui od obiektéw nalgacych do klasyPs.
Uzywanesrednie odlegtéci a(i) i b(i) obliczane s na podstawie wzorow:

a(i) = St (3)

gdzie:
dik — odlegtaé¢ obiektui od obiektuk nalezagcego do klasyp:,
n — liczba obiektow nalgcych do klasyP;.

b(i) = min (2L), (4)

gdzie:
dik — odlegt@¢ obiektui od obiektuk nalezacego do klasys,
n — liczba obiektow nalgcych do klasyPs.
IndeksyS(i) s3 nastpnie dredniane dla klas, a naphie yredniane s dla
calego zbioru. Wart@ srednia indeksu dla klagy oznacza si jako S(P)i obli-
czana jest wedlug wzoru [12]:

S(p) = 230, (5)
k
Usredniony indeks Silhouette dla catego zbioru olalisg wedtug wzoru:

xS(P)
Ostatnim wykorzystanym wskaikiem byt indeks Dunna, ktory definiowa-
ny jest przez dwa parametry:
+ $rednie diam(S) klastraS — odlegtd¢ migdzy najdalszymi obiektami w
danym klastrze,
* zbior odlegtéci 4(S,S) — minimalna odlegk® pomicdzy obiektami
klastraK; i K;.
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Obliczany jest na podstawie wzoru:

s(cic))
maxysgsmdiam(Sg)

Dunn = minlsism(minlsjsm,iij( ) (7)
Wigksze wartéci wskaznika Dunna odpowiadajlepszemu grupowaniu, gdzie
klastry g zwarte i oddzielone od sieli@].

Wyniki wyznaczonych indeksow walidacyjnych dla paszgoélnych algo-
rytmow zostaty przedstawione w tabeli 5.

Tabela 5. Wartiri indeksow walidacyjnych
Table 5. Validation index values

Algorytm
grupowania 2 grupy | 3grupy | 4grupy | 5agrup
Indeks Gamma

k-§rednich
(f. Euklides) 0,4122 0,4811 0,5392 0,5441
k-srednich |y 509 | 04340 | 04278| 04934
(f. miejska)

EM 0,3926 0,4464 0,4427 0,4802

Indeks Silhouette

k-srednich
k-srednich | 5083 | 0,1951 | 0,2238| 0,2133
(f. miejska)

EM 0,2138 0,2106 0,1963 0,2141
Indeks Dunna

k-srednich

(F. Euklides) 0,0807 0,0848 0,0871 | 0,0871

k-§rednich

(F. miejska) 0,0407 0,0495 0,0521 0,0521
EM 0,0428 0,0525 0,0550 0,0548

Zastosowane algorytmy walidacji klastrow jednozméez wskazaty
ze najbardziej efektywny podziat wypuje przy klasyfikacji na 5 grup. Jedynie
Indeks Dunna byt identyczny dla 4 i 5 klastrow. dedz zastosowanych algo-
rytméw klasyfikacji najlepszy okazat ¢sialgorytm ksrednich z euklidesogv
funkcja odlegtaci, stid tez podziat ten zostatl przsty jako najlepszy sposéob
grupowania sp@dd wszystkich przeprowadzonych bada
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Tabela 6 przedstawia cechy charakterystyczne dideka grup. Dla wk-
szej czytelnéci wartdgsici numeryczne zostaty przedstawione jako wéaitkate-
goryczne.

Tabela 6. Otrzymane cechy charakterystyczne grup
Table 6. The resulting characteristics groups

Grupa akt_ref dot_int wiz_wer | sek_glo

1 akt dot_int wiz sek _glo
2 akt_ref dot_int wiz sek _glo
3 akt dot wiz sek

4 akt_ref dot wiz sek glo
5 akt_ref dot_int wiz_wer | sek glo

Przedstawione w tabeli 6 wafth kategoryczne pozwakgapa szybkie okre-
slenie preferencji studentow znajdaych s¢ w danej grupie. Warto zwrGgi
uwag na to,ze grupy rania sie od siebie przynajmniej jedrcharakterystyczn
cechy.

Przeprowadzone badania pozwolity na élamie charakterystycznych cech
dla utworzonych grup. W celu wykorzystania paegych wynikdw
w przygotowaniu materiatow dydaktycznych riaieby wykona pi¢¢ rodzajow
materialtdbw dostosowanych do preferencji studentéwajdupcych sé
w poszczegoélnych grupach. Dla przyktadu materigigadktyczne dla pierwszej
grupy powinny umgliwia¢ prag w grupie, posiadaduzo ilustracji, wykreséw,
tabel i diagramow.

5. Podsumowanie

W artykule przedstawione zostaly badania dafgexlasyfikacji studentéw
do grup na podstawie ich stylow uczenia Sityle uczenia gistudentéw zostaty
wyznaczone na podstawie danych zebranych z wykianaisn ankiety ILS,
przeprowadzonej $v6d studentéw uczelni.

Na podstawie uzyskanych wynikow wykonana zostatasyikacja
z wykorzystaniem algorytméw klasyfikacji bez nadeorzastosowano algoryt-
my k-srednich z euklidesogvfunkcja odlegtaci, k-srednich z miejsk funkcja
odlegtaici oraz EM. Do oceny jakaei klasyfikacji zostaty ayte indeksy walida-
cyjne takie jak: Dunna, Silhuette oraz Gamma. Paslédasyfikacji najskutecz-
niejszy okazat si podziat studentéw na 5 grup z wykorzystaniem aigou
k-srednich z euklidesogvfunkcijg odlegtcci.

Na podstawie uzyskanych wynikoéw zostaly ékoae cechy charaktery-
styczne utworzonych grup. Cechy te pozwolity nanaoee preferencji studen-
tow w konkretnych grupach. Baagj na preferencjach studentéw istniejezmo
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liwos¢ przygotowania materiatdbw dydaktycznych dopasowhngo stylow
uczenia sj danej grupy. Dzki temu uczniowie otrzymajmateriaty, ktére &da

odpowiadaly ich stylom uczenia, a co za tym idze znieclyca sie do nauki.
Korzyséci z poznawania stylow uczenig studentéw mee odniéé takze nau-
czyciel. Znagc preferencje studentowedzie mogt dostosowaswodj sposob
przekazywania wiedzy.

Wykorzystanie metod analizy danych w przygotowarincesu dydaktycz-
nego pozwala na lepsze przygotowanie pomocy haudlowyaz uatrakcyjnienie
oferty dydaktycznej. Dziedzina ta jest w fazie n#gwnego rozwoju,
ale z biegiem czasu m® zysk& na popularngci i by¢ powszechnie wykorzy-
stywana.
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APPLICATION DATA MINING METHODS TO SUPPORT THE
PREPARTION OF TEACHING

Summary

Data mining provides valuable knowledge hiddenangé data sets. It allows to explore de-
pending invisible to the naked eye. It has beer wiseeducation while preparation educational
offer.

The article shows the application of data minimgpathms in the preparation of the educa-
tional process. In the considered range, data miisiused to transform raw data into knowledge,
which allows to know the students' preferencesal been focused on discovering groups of
students and the development of models for thesassnt of their learning styles. It has been
applied unsupervised classification during prodms&l groups. Groups have been created taking
into account the preferences of students in scidht®s been allowed get the groups consisting
of students with similar learning styles. To verife accuracy of the classification has been used
indexes validation that allowed you to select trestrefficient distribution of students. The study
was conducted on data collected among studentsaxZ@w University of Technology based on a
survey questionnaire containing the ILS. Obtainedrd) the studies results allowed to determine
what materials teaching should be prepared toilmrad to the preferences of different groups of
students. Understanding the learning styles ofesttgdallows teachers to better understand the
preferences of students and the students to taitterials to their own learning style, making it
easier and faster to acquire knowledge.

Keywords: data mining, ILS, learning styles, classificatidtnyneans, EM, knowledge discovery,
teaching process
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