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Uvod

Pracenje i analiza obrazovnog puta studenata vazan su segment unapredenja kvalitete
visokog obrazovanja. Sveucilista i visoka ucilista sve se ¢eSce susrecu sa izazovima poput
visokih stopa odustajanja, duzeg trajanja studija i varijabilne akademske uspjesnosti medu
studentima. U tom kontekstu klju¢no je razviti alate i pristupe koji ¢e omoguditi
pravovremenu identifikaciju studenata koji su rizi¢ni po pitanju nepovoljnih akademskih

ishoda, ali i bolje razumijevanje obrazaca ponasanja onih koji uspjesno zavrsavaju studij.

Sve ve¢i broj dostupnih podataka o obrazovanju omogucuju analiticke i prediktivne
pristupe zasnovane na metodama strojnog ucenja. Ovaj rad zasniva se upravo na primjeni
takvih metoda za dvije medusobno povezane predikcije: predvidanje zavrSetka ili
odustajanja od studija te predvidanje prosje¢ne ocjene studenata na temelju trajanja njihova
studija. Time se ne analizira samo ishod obrazovanja (diplomirao/ispisan), veé¢ se pokusava
razumjeti i kako napredovanje kroz studij utje¢e na akademsku uspjesnost koja je izrazena

u obliku prosjeéne ocjene.

U istrazivanju su koriSteni anonimizirani podaci iz ISVU sustava koji ukljucuju
informacije o ocjenama, numericki podatak 0 godinama studiranja, rezultatima drzavne
mature, ocjenama iz srednje skole. U cilju izgradnje prediktivnih modela koristene su
razli¢ite metode strojnog ucenja: logisticka regresija za klasifikaciju statusa studenata,
linearna regresija i slucajna Suma za predvidanje prosjeka ocjena, te stabla odluke kao
dodatna interpretabilna metoda. Svaki od modela evaluiran je pomocu relevantnih metrika
kao $to su to¢nost (AUC), srednja apsolutna pogreska (MAE), srednja kvadratna pogreska

(MSE) i R-kvadrat (R?), ¢ime se omogucuje detaljna usporedba njihove ucinkovitosti.

Cilj rada je istraziti moze li se na temelju ograniCenog skupa akademskih podataka
predvidjeti tko ¢e diplomirati, tko ¢e odustati, te kakve ¢e biti ocjene aktivnih studenata s
obzirom na duljinu studiranja. Osim §to se pokusava unaprijediti razumijevanje kljucnih
obrazovnih ¢imbenika, rad ima i prakti¢nu vrijednost jer moze posluziti kao temelj za

razvoj sustava ranog upozoravanja i personaliziranih intervencija u visokom obrazovanju.



1. Teorijski okvir

Digitalna svakodnevica u kojoj zivimo rezultira sve ve¢im brojem podataka - o nasim
navikama, ponasanju, pa i 0 obrazovanju. Kako podataka ima sve viSe, razvijaju se i
najbrze rastucih pristupa svakako je strojno ucenje, koje sve CeSce postaje sastavni dio

modernih tehnoloskih rjesenja.

Strojno ucenje (engl. machine learning) mozemo opisati kao granu umjetne inteligencije
koja omogucuje rac¢unalnim sustavima da ,,uc¢e* iz podataka i donose odluke bez da su za
svaku situaciju eksplicitno programirani (Mitchell, 1997). Drugim rije¢ima, umjesto da
racunalu to¢no kazemo S§to treba uciniti ono samo pronalazi obrasce i pravila na temelju
dostupnih primjera i podataka. Postoji viSe nafina na koje raunala mogu ,,uiti“ iz
podataka, a najcesS¢e se istiCu tri osnovna pristupa. Prvi je nadzirano ucenje, kod kojeg
sustav uci na temelju oznacenih primjera. Drugi nacin je nenadzirano uc¢enje koristi se kada
podaci nisu oznaceni, a cilj je pronaci skrivene strukture, povezanosti ili skupine unutar
podataka. Treci pristup je uéenje potkrepljivanjem, koje se temelji na sustavu nagradivanja
1 kaznjavanja. Sustav kroz interakciju s okolinom uci koje su akcije poZeljne tako da za

ispravne odluke dobiva nagradu, a za pogresne kaznu.

Pojam prediktivne analitike ¢esto se spominje uz strojno ucenje jer se odnosi na koristenje
povijesnih podataka kako bi se predvidjeli budu¢i rezultati. Ova vrsta analize ve¢ se dugo
koristi u poslovanju, financijama i zdravstvu, no sve viSe nalazi svoju primjenu i u
obrazovanju. U obrazovnom kontekstu prediktivni modeli mogu pomo¢i nastavnicima i
institucijama da pravovremeno prepoznaju studente koji su u riziku od akademskog

neuspjeha i1 pruze im dodatnu podrsku (Koppius, 2011.).

Takvi pristupi postaju dio Sireg podrucja poznatog kao Educational Data Mining (EDM),
podrucja koje se bavi primjenom raCunalnih metoda za analizu obrazovnih podataka
(Inventado, 2014). EDM se temelji na ideji da podaci koje prikupljamo tijekom
obrazovnog procesa kao §to su ocjene, broj upisa, broj polozenih ispita - mogu posluziti

kao osnova za razumijevanje i poboljsanje tog istog procesa.

Za izgradnju prediktivnih modela koriste se razli¢ite metode, a to ovisi o prirodi problema i

vrsti podataka. Neki od najcesce koristenih algoritama ukljucuju logisti¢ku regresiju, stabla



odluke, neuronske mreze i ansambl metode poput Slucajne sume. Svaka od ovih metoda
ima svoje prednosti i ogranicenja, a njihova uc¢inkovitost uvelike ovisi o kvaliteti 1 koli¢ini

podataka, kao i o pazljivoj pripremi ulaznih znacajki (Kotsiantis, 2004.).

Cilj ovakvih sustava nije zamijeniti ljudsku procjenu, ve¢ je nadopuniti. Ponuditi dodatne
uvide koji mogu pomoc¢i nastavnicima, stru¢nim sluzbama i ostalima koji donose odluke u
obrazovanju. Kroz kvalitetnu analizu podataka moguce je ranije prepoznati studente
kojima je potrebna podrska, poboljsati nac¢in donosenja odluka te bolje usmjeriti resurse i

paznju.
1.1. Strojno ucéenje - koncept, primjena i metode

Tom Mitchell je definirao strojno ucenje kao: ,,Kazemo da racunalni program uéi iz
iskustva E u kontekstu neke klase zadataka T i1 mjere uspjesSnosti izvodenja P, ako se
njegova izvedba u obavljanju zadataka iz T, mjereno prema P, poboljsava s prikupljenim
iskustvom E* (Mitchell, 1997, str. 2). 1z ovoga mozemo zaklju€iti da racunalni program
u¢i ako ne ponavlja greske i na taj nacin poboljsava svoju izvedbu i rezultate. Primjer
kojeg Mitchell opisuje u svojoj knjizi je problem uéenja igranja dame, a moze se opisati
kroz tri osnovne komponente: zadatak (T), mjera uspjesnosti (P) i iskustvo ucenja (E). U
ovom slucaj zadatak (T) je igranje dame, mjera uspjesnosti (P) je postotak pobjeda na
svjetskom turniru, dok iskustvo (E) predstavlja partije koje sustav odigra sam protiv sebe.
Kako bismo u potpunosti osmislili sustav za ucenje potrebno je dodatno definirati tri
klju¢na elementa. Prvo treba jasno odrediti vrstu znanja koju sustav treba usvojiti -
funkciju koja ocjenjuje pozicije na plo¢i. Drugo, mora se odabrati nacin predstavljanja tog
znanja, poput funkcije evaluacije pozicije izraZzene kroz niz znacajki. 1 naposljetku,
potrebno je definirati mehanizam ucenja, tj. algoritam koji ¢e na temelju prikupljenog

iskustva poboljsavati sustav donoSenja odluka u igri (Mitchell, 1997).

Strojno ucéenje dio je umjetne inteligencije i odnosi se na metode koje omogucuju
racunalima da sama ,,uée* iz podataka, bez da ih se mora unaprijed to¢no isprogramirati za
svaki zadatak. Umjesto da im damo to¢ne upute, dajemo im podatke iz kojih oni sami
prepoznaju obrasce i donose zakljucke. U mnogim slucajevima koli¢ina podataka kojima
raspolazemo je tolika da ih ¢ovjek ne moze ucinkovito analizirati niti prepoznati obrasce i

upravo tada u pomo¢ dolazi strojno ucenje.



U posljednjim desetlje¢ima strojno ucenje je toliko napredovalo da ga danas koristimo
gotovo svaki dan da to i ne primje¢ujemo. Algoritmi strojnog ucenja koriste se posvuda i to
od personaliziranih poruka na internet trgovinama, do otklju¢avanja mobilnih uredaja
metodom ,,prepoznavanja lica®, YouTube ili Netflix prijedloga za gledanje koji bi nam se
mogli svidjeti, dijagnostike bolesti ili pak aplikacija koje predvidaju gusto¢u prometa na

putu do posla.

Strojno ucenje danas spada u jedno od najbrze rastuéih podrucja u znanosti i industriji te se
primjenjuje u razli¢itim disciplinama - od medicine i financija do raunalne znanosti i
obrazovanja. Primjena modela strojnog ucenja u obrazovnim istrazivanjima omogucuje
analizu obrazaca u studentskim podacima 1 identifikaciju klju¢nih faktora koji utjecu na
akademski uspjeh. Strojno ucenje podrazumijeva programiranje racunala s ciljem
optimizacije mjere uspjesnosti koriste¢i primjerne podatke ili prethodno iskustvo. Imamo
model definiran do odredene razine parametrizacije, a ucenje je proces u kojem racunalni
program optimizira te parametre na temelju podataka za treniranje ili proslog iskustva
(Alpaydin, 2004). Popularnost strojnog uéenja proizlazi iz sposobnosti da racunalni sustavi
uce iz podataka, prepoznaju obrasce i donose odluke bez eksplicitnog programiranja. Za
razliku od tradicionalnih metoda analize podataka koje se oslanjaju na stroge matematicke
modele i1 teorijske jednadzbe, strojno ucenje omogucuje raCunalnim sustavima da
samostalno otkrivaju povezanosti izmedu podataka i s vremenom poboljsavaju svoje

performanse kako im raste koli¢ina podataka za u¢enje (Samuel, 1959, str. 211.).

Postoje tri glavne metode strojnog ucenja:
1. Nadzirano ucenje (engl. Supervised Learning)
2. Nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised Learning)

3. Ucenje potkrjepljivanjem (engl. Reinforcement Learning)



1.1.1. Nadzirano u€enje (engl. Supervised Learning)

Kod nadziranog ucenja skup podataka koji se Koristi za treniranje algoritma sadrzi i
pripadajuée to¢ne odgovore, takozvane oznake (Geron, 2019). Kod nadziranog ucenja
algoritmi rade s poznatim skupom ulaznih podataka i poznatim skupom izlaznih podataka.
Model se trenira na oznacenim podacima kako bi naucio prepoznavati obrasce i veze
izmedu ulaza i izlaza. Ulazni podaci najéesée su prikazani kao vektori znacajki, a cijeli
skup podataka moze se prikazati matricom. Cilj je napraviti model koji moze pravilno
predvidjeti izlaze za nove podatke koje nikada prije nije vidio, a sve to na temelju nau¢enih
uzoraka. To se postize optimizacijom neke funkcije cilja koja mjeri koliko je model

uspjesan u predvidanju.
Primjeri primjene:
o Kilasifikacijom model u¢i kako nekom podatku dodijeliti kategoriju koja mu

pripada kao S$to je prepoznavanje nezeljenih poruka u e-posti, dijagnostika bolesti,

predvidanje hoce li student diplomirati ili odustati.

e Regresija se koristi kad Zelimo predvidjeti neku brojcanu vrijednost, npr.

predvidanje cijena nekretnina, potro$nje energije ili studentskog uspjeha.

1.1.2. Nenadzirano ué€enje (engl. Unsupervised Learning)

,Kod nenadziranog ucenja, podaci za treniranje nemaju oznake. Sustav pokuSava uciti bez
ucitelja“ (Geron, 2019., str. 279.). Nenadzirano u¢enje koristi se kada imamo samo ulazne

podatke i ne znamo ocekivane izlaze. Cilj je pronaci skrivene obrasce i odnose u podacima.
Najcesce tehnike ukljucuju:
e Grupiranje (engl. Clustering) je pronalazenje skupina u podacima, npr.

segmentacija kupaca u marketingu ili u obrazovanju grupiranje se moze koristiti za

identificiranje skupina ucenika ili studenata koji imaju sli¢ne obrasce ucenja.

e Asocijativno ucenje je otkrivanje pravila medu podacima, npr. ,, Kupci koji su
kupili proizvod A ¢esto kupuju i proizvod B.*“. U obrazovanju asocijativno ucenje
pomaze kod otkrivanja povezanosti izmedu razli¢itih obrazovnih resursa i uspjeha

ucenika, npr. ,,Studenti koji uCe iz materijala A, Cesto polazu ispit B*.



1.1.3. Ucenje potkrjepljivanjem (engl. Reinforcement Learning)

Ucenje potkrjepljivanjem je proces uc¢enja Sto uciniti tj. kako povezati situacije s akcijama
kako bi se maksimizirao brojcani signal nagrade (Geron, 2019., str. 575.). Ucenje
potkrjepljivanjem temelji se na principu nagrade i kazne gdje model kroz interakciju s

okolinom u¢i optimalne akcije.
Primjeri primjene:
e Autonomna vozila koji uée kako sigurno voziti.

e Digitalna platforma za ucenje matematike koristi RL algoritam koji prati koliko
brzo ucenik rjesava zadatke, koliko Cesto grijesi, kod kojih tipove zadataka ima

poteskoce pri rjeSavanju.

e Programi za igranje $aha ili pokera koji optimiziraju strategiju igre.

1.2. Prediktivha analitika u obrazovanju i primjena

strojnog u€enja u predvidanju akademskog uspjeha

U obrazovanju se strojno ucenje koristi za analizu podataka o studentima s ciljem
predvidanja njihovog akademskog uspjeha, prepoznavanja studenata kojima treba dodatna

podrska, te za unaprjedenje metoda poucavanja.

Prediktivna analitika predstavlja skup tehnika i metoda koje omogucuju predvidanje
budu¢ih dogadaja na temelju analize postoje¢ih podataka. Kako Abbott navodi:
,prediktivna analitika je vodena podacima, Sto znaci da algoritmi iz samih podataka izvode
kljuéne karakteristike modela, a ne iz pretpostavki koje postavlja analiti¢ar (Abbott,
2014, str. 3.). Koristenjem razli¢itih statistickih i algoritamskih pristupa, prediktivna
analitika omogucuje donosenje odluka i otkrivanje obrazaca koji nisu vidljivi klasi¢nim
metodama analize podataka. U visokom obrazovanju prediktivna analitika se sve vise
koristi za unaprjedenje studentske podrske, optimizaciju obrazovnih procesa i povecanje
stope zavr$avanja studija. S obzirom na koli¢inu podataka o studentima koja je dostupna
obrazovnim ustanovama - od srednjoskolskog uspjeha i rezultata prijemnih ispita do
akademskih rezultata tijekom studiranja, obrazovne institucije mogu primijeniti modele
strojnog ucenja kako bi identificirale studente u riziku od odustajanja i pravovremeno

poduzele mjere podrske. Prediktivna analitika razlikuje se od drugih oblika analize



podataka po tome §to je izrazito vodena podacima. Kod prediktivne analitike algoritmi

samostalno otkrivaju obrasce i konstruiraju modele bez potrebe za unaprijed definiranim

pretpostavkama analiti¢ara. Koristi povijesne i trenutacne podatke te uz pomo¢ naprednih

tehnika poput statistike, strojnog ucenja, rudarenja podataka ne odreduje samo koeficijente

i parametre modela, ve¢ prepoznaje i koje varijable treba ukljuciti i koji model koristiti

(Kumar, 2018). Time se omogucuje automatizacija slozenih analitickih procesa koji bi

kada bi se radili ru¢no, zahtijevali mnogo vremena i paznje osobito kod velikog broja

varijabli.

Prediktivna analitika u obrazovanju ima jako puno prakti¢nih primjena, a neke od

najvaznijih su:

1.

Identifikaciju studenata koji imaju povecan rizik od akademskog neuspjeha ili

odustajanja (Moyano, 2023).

Na temelju predikcija obrazovne institucije mogu pruziti personalizirane savjete

studentima (Spector, 2024).

Poboljsanje nastavnih programa: Prediktivni modeli mogu pomoc¢i u analizi

uspjesnosti odredenih kolegija i programa (Papamitsiou, 2014).

Prediktivna analitika koristi razne modele i metode kako bi razvila predvidanja. Metode

uglavnom mozemo podijeliti u nekoliko glavnih skupina:

1.

3.

Prediktivni modeli - Ovi modeli koriste postoje¢e podatke kako bi predvidjeli
akademski uspjeh pojedinog studenta. Mogu predvidjeti ho¢e 1i student zavrsiti
studij ili odustati na temelju njegovih srednjoskolskih ocjena i uspjeha u prvim

godinama studija.

Deskriptivni modeli - Analiziraju obrasce medu studentima, otkrivaju kako
odredeni ¢imbenici utjeCu na akademski uspjeh i pomazu kod svrstavanja studenata

u grupe prema razini rizika od neuspjeha.

Model donoSenja odluka - Koriste se za preporuke mjera koje obrazovne
institucije mogu poduzeti kako bi poboljsale studentsku podrsku i broj onih koji

odustanu od studija.



1.2.1.

Tehnike prediktivne analitike

Za razvoj modela prediktivne analitike primjenjuju su razli¢ite metode strojnog ucenja.

Neke od najcesce koristenih su:

1.

1.3.

Logisticka regresija (engl. Logistic regression) - Model koji se koristi za
predvidanje binarnih ishoda (u nasem istrazivanju koristimo logistic¢ku regresiju
kako bi saznali ishod studiranja, tj. je li student diplomirao ili odustao) (Ujkani,
2022). Ovom metodom mozemo bolje razumjeti kako razli¢iti akademski ¢imbenici

utjeCu na zavrSetak studija.

Stablo odluke (engl. Decision tree) - Algoritam koji na jednostavan i vizualno
jasan nacin prikazuje faktore koji utjeCu na akademski uspjeh. Stablo odluke
postavlja niz uzastopnih pitanja na temelju podataka i ,,grana*“ se kao stablo, te

naposljetku vodi do glavne odluke.

Slu¢ajna Suma (engl. Random forest) - Naprednija varijanta stabla odluke koja ne
koristi samo jedno stablo nego uz kombinaciju vise njih povecava preciznost i
pouzdanost rezultata. Na taj na¢in se smanjuje rizik od ,,prenaucenosti‘ modela koji

bi losije predvidao nove situacije.

Stroj vektora odluke (engl. Support vector machines) - SVM je model koji
pokusava pronaci optimalnu granicu izmedu studenata koji zavrSavaju i onih koji

odustaju na temelju analize znacajki (Torres Cruz, 2024.).

K-means grupiranje (engl. K-means clustering) - Nenadzirana metoda koja bez
prethodnih oznaka ili kategorija sama pronalazi obrasce u podacima i grupira

studente u razlicite skupine prema na primjer sli¢nosti akademskog uspjeha

(Baradwaj, 2012.).

Predvidanje zavrSetka studija: logistiCka regresija

kao najuéinkovitiji pristup

U danasnje vrijeme sve veca koli¢ina dostupnih podataka otvara moguénosti za primjenu

strojnog ucenja u razli¢itim podru¢jima pa tako i u samom obrazovanju. Jedan od izazova

u visokom obrazovanju je kako na vrijeme prepoznati studente koji su podlozni

odustajanju od studija. Ako se takvi studenti detektiraju na vrijeme, obrazovne institucije



mogu pravovremeno reagirati i poduzeti konkretne mjere koje mogu pomoc¢i da vise
studenata uspjesno zavrsi upisani studij. Koriste¢i logisticku regresiju, jednu od temeljnih
metoda u statistickom modeliranju i strojnome ucenju analizirani su ¢imbenici koji utjecu
na akademski uspjeh studenata. Model logisticke regresije pripada generaliziranim
linearnim modelima (engl. Generalized Linear Models) koje su popularizirali McCullagh i

Nelder u istoimenoj knjizi koja je objavljena 1982. godine. (J.A., 1982.)

Logisticka regresija Cesto se koristi kada je zavisna varijabla binarna, odnosno kada Zelimo
klasificirati podatke u dvije kategorije (npr. zavrsio studij ili odustao). Logisticka regresija
vrsta je regresijske analize u kojoj je ciljna (zavisna) varijabla binarna. Poprima samo dvije
moguce vrijednosti, koje su najéesce oznacene s 0 i 1. Model polazi od pretpostavke da
postoji barem jedna neovisna (prediktorska) varijabla pomocu koje se pokusava procijeniti
vjerojatnost nastanka odredenog ishoda. U praksi se koristi za modeliranje problema u
kojima se Zeljeni ishod moze izraziti kao kategorijska varijabla na primjer: da ili ne,

prisutno ili odsutno, uspjesan ili neuspjesan ishod.

1.4. Pregled literature

Posljednjih dvadesetak godina raste interes za primjenu strojnog uc¢enja u obrazovanju,
posebno kad je rije¢ o predvidanju uspjeha studenata. Ovakvi pristupi nastoje na vrijeme
prepoznati studente kojima prijeti odustajanje od studija ili koji bi mogli imati teskoc¢e u
ucenju, a sve kako bi im se pruzila pravovremena pomo¢ i podrska. Odabir algoritama,
znacajki i pristupa obradi podataka ovisi o konkretnom istrazivackom pitanju i kontekstu u

kojem se studija provodi.

Jedan od ranijih i Cesto citiranih radova u ovom podrucju je istrazivanje Kotsiantsisa,
Pierrakeasa 1 Pintelasa (Kotsiantis, 2004.). Koristili su algoritme logisticke regresije,
stabla odluke i neuronskih mreza za predvidanje uspjeha studenata u obrazovanju na
daljinu. Njihovo istrazivanje naglasava vaznost pazljive selekcije znacajki te pokazuje da
kombinacijom vise modela mozemo povecati to¢nost predikcije. Kasnije, Kotsiantis
predlaze i sustav za podrSku odlucivanju koji implementira strojno ucenje za kontinuirano
pracenje studentskog uspjeha, Sto dodatno potvrduje potencijal prediktivnih modela u

obrazovnim okruzenjima (Kotsiantis, 2012).

Romero i Ventura u svom radu daju sveobuhvatan pregled tadasnjih tehnika koje se koriste

u podrucju edukacijskog rudarenja podataka (EDM). RijeC je o podrucju koje spaja znanje



iz informatike i obrazovanje, a sve sa ciljem da se iz velikih koli¢ina podataka prikupljenih
u obrazovnim sustavima izvuku korisne informacije koje mogu pomoc¢i u unapredenju
nastavnog procesa i studentskih ishoda. U svom pregledu autori detaljno opisuju primjenu
metoda strojnog ucenja za zadatke kao Sto su klasifikacija (hoce li student poloziti ispit),
regresija (predvidanje prosjeka ocjena) i grupiranje (otkrivanje tipova ponasanja
studenata). IstiCu da su se u to vrijeme najceSce koristili algoritmi logisticke regresije,
Bayesove mreze, neuronske mreze i razne ansambl metode poput slucajne Sume. Ve¢ tada
je uocena tendencija primjene jednostavnijih i interpretabilnijih modela u kombinaciji s
onima koji daju visSu toCnost, ali zahtijevaju viSe racunalne snage i tehnickog znanja.
Romero i Ventura zakljucuju da je primjena strojnog ucenja ve¢ tada bila ¢vrsto prisutna u
obrazovnoj analitici, osobito u kontekstima gdje su obrazovne institucije imale pristup
kvalitetnim 1 strukturiranim podacima o bivS§im studentima. Njihov rad dodatno istice
vaznost suradnje izmedu nastavnika, stru¢njaka za podatke i informatickih sustava kako bi
se rezultati takvih modela mogli prakti¢no primijeniti za poboljSanje nastavnih procesa i

studentske podrske (Ventura, 2010).

Shmueli 1 Koppius u svom radu naglasavaju da je klju¢no ve¢ na pocetku jasno odrediti je
li cilj modela nesto objasniti ili neSto predvidjeti, jer ta razlika uvelike utjece na izbor
metoda 1 nacin interpretacije rezultata. U kontekstu predvidanja akademskog uspjeha, cilj
nije nuzno razumjeti SvVe uzroke i odnose medu podacima, ve¢ razviti model koji moze
pouzdano predvidjeti konkretni ishod, poput zavrsetka studija. Ovakvi modeli osobito su
vrijedni u situacijama kada je vazno rano uoditi studente u riziku od odustajanja od studija

i kako bi se pravovremeno poduzele odgovaraju¢e mjere podrske (Koppius G. S., 2011).

Baker i Inventado u svom poglavlju o edukacijskom rudarenju podataka detaljno opisuju
kako se razliCiti algoritmi strojnog ucenja primjenjuju u obrazovnom kontekstu. IstiCu
vaznost koriStenja podataka kao Sto su prisutnost, aktivnost na e-u€enju, ocjene 1
prolaznost ¢ime se omogucuje bolje razumijevanje studentskog ponasanja 1 potencijalno
ranije otkrivanje problema. Njihov rad pokazuje da je prediktivna analitika korisna ne
samo za krajnji ishod studija, nego i za optimizaciju svakodnevne obrazovne prakse
(Baker, 2014).
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2. Metodologija

Uzimaju¢i u obzir dosadasnja istrazivanja, u ovom radu primijenjeni su modeli nadziranog
strojnog ucenja. Primijenjene su Cetiri metode nadziranog strojnog ucenja: linearna
regresija, logisticka regresija, stablo odluke i slu¢ajna Suma. Svaka od tih tehnika ima svoje
prednosti, a zajedno su koriStene kako bi se postigla bolja pouzdanost predikcija i
omogucila usporedba razli¢itih pristupa. U ovom istrazivanju koriSteni su podaci iz ISVU
sustava koji ukljucuju prosjek ocjena iz srednje Skole, bodove na drzavnoj maturi i ukupne
bodove za upis na studij. Na temelju prikupljenih podataka trenirani su modeli strojnog
ucenja kako bi se procijenila vjerojatnost da ¢e studenti zavrsiti studij. Model koji predvida
vjerojatnost zavrSetka fakulteta nadograduje se na model analize akademskog uspjeha i

zajedno Cine cjelokupnu sliku o ponasanju i napredovanju studenata tijekom studiranja.

U prvom dijelu ovog istrazivanja koriStena je logisticka regresija. Na temelju dostupnih
akademskih podataka navedenom metodom nadziranog ucenja pokusalo se predvidjeti
hoce li student zavrsiti studij ili odustati. Model je analizirao znacajke poput prosjeka
ocjena iz srednje Skole, broja bodova s drzavne mature i ukupnog broja bodova za upis na

studij.

Osim klasifikacijskog modela, u drugom dijelu istrazivanja predvidao se prosjek ocjena
studenata tijekom studiranja. U tom dijelu istrazivanja koriStene su regresijske metode -
linearna regresija i model sluc¢ajne Sume kojima je cilj bio procijeniti prosje¢nu ocjenu
studenta na temelju broja godina studiranja. Na taj nacin pokuSalo se dublje razumjeti

postoji li veza izmedu duljine studiranja i akademske uspjesnosti.

Kako bi se procijenila to¢nost modela koriStene su metrike: srednja apsolutna pogreska
(MAE), srednja kvadratna pogreska (MSE), korijen srednje kvadratne pogreske (RMSE) i
koeficijent determinacije (R?). Rezultati metrika pomogli su da usporedba bude objektivna
koliko je koji model dobro ,,predvidao* stvarne vrijednosti. Kombinacijom klasifikacijskih
1 regresijskih pristupa, istrazivanje je pruzilo Siru sliku o obrazovnim ishodima studenata i
pruzilo bolji uvid u to koji ¢imbenici najvise utjecu na uspjeh studenata. U nastavku rada
detaljno su opisani svi koraci obrade podataka, treniranja modela, evaluacije rezultata i

analize varijabli koje najvise utje¢u na akademski uspjeh studenata.
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Evaluacija modela izvrSena je pomocu:

. Tocnosti klasifikacije (engl. accuracy score)
. Matrice konfuzije
. ROC-AUC krivulje koja pokazuje koliko je model dobar u razlikovanju izmedu

studenata koji zavrsavaju i onih koji odustaju.

2.1. Pregled podataka i odabir skupa

U ovom istrazivanju Koristeni su anonimizirani podaci preuzeti iz ISVU-u sustava. Svi
osobni podaci su uklonjeni u skladu s GDPR-om kako bi se zastitila privatnost studenata.
Podaci sadrze informacije o studentima i njihovom akademskom putu. Cilj je Kkoristiti ih za
predvidanje akademskog uspjeha studenata - hoce li studenti diplomirati ili odustati od
studiranja i s obzirom na godine studiranja koji prosjek ocjena je oc¢ekivan. Na
raspolaganju su bila Cetiri razli¢ita skupa podataka od kojih svaki sadrzi razli¢ite podatke o

studentima:

1. Ciljana skupina - op¢i podatci (JMBAG, drzavna matura, srednja Skola, op¢i podaci

o studiju)

2. Predmeti - upisano/polozeno (informacije o pojedina¢nim kolegijima koje su

studenti upisali i polozili)
3. Studij - dodatni elementi (detalji o specifi¢nim akademskim aspektima studiranja)

4. Zavrsetak studija - prosjek, duljina studiranja (klju¢ne informacije o akademskom
uspjehu studenata, ukljuCujuéi prosjek ocjena, broj poloZenih ispita i trajanje

studiranja)

Podaci su pohranjeni na Google Drive-u pa je potrebno prvo povezati se sa ,,Google Drive®
platformom kako bih im mogli pristupiti u okruzenju Google Colab. Google Colab je
besplatno okruzenje u kojem je moguce pisanje i izvrSavanje Python koda izravno na web
pregledniku, odnosno nije potrebna dodatna instalacija softvera na ra¢unalu. Ovim kodom
omogucujemo pristup datotekama pohranjenim na Google Drive-u. Kako bih radili s
datotekama  unutar  odredenog  direktorija,  koriStena je  naredba  %cd
/content/drive/MyDrive/Petra diplomski za promjenu direktorija. Ova naredba postavlja

radni direktorij na mapu ,,Petra diplomski* gdje se nalaze svi podaci za daljnje analiziranje.
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Na taj nacin datoteke se mogu direktno ucitavati bez potrebe za ru¢nim unosom punih

putanja prilikom svakog poziva funkcije za Citanje podataka.

[1] #from drive
from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Mounted at /content/drive

)

2

[
[ S—

#cd fcontent/drive/MyDrive/Petra diplomski

[4)

/content/drive/MyDrive/Petra diplomski

Slika 1 - Naredbe za povezivanje sa Google Drive-om i promjenu direktorija
Za analizu su koristena dva skupa podataka:

1. CILJANA SKUPINA - op¢i podatci (JMBAG, drzavna matura, srednja Skola, opéi

podaci o studiju)
2. ZAVRSETAK STUDIJA - prosjek, duljina studiranja

Ostali skupovi podataka nisu koristeni iz razloga sto nisu sadrzavali klju¢ne informacije za
istrazivanje. Takoder, pokus$aj spajanja svih skupova pokazao se problemati¢nim jer nisu

imali zajednicke znacajke koje bi omogucile povezivanje podataka na smislen nacin.

Skupovi podataka koriSteni za istrazivanje sadrzavali su klju¢ne informacije potrebne za
predvidanje zavrsetka studija: CILJANA SKUPINA opéi podatci (JMBAG, drzavna
matura, srednja $kola, opéi podaci o studiju) i ZAVRSETAK STUDIJA prosjek, duljina
studiranja. Kombinacijom ovih dvaju skupova podataka pruzena je dobra osnova za
izgradnju modela logisticke regresije, linearne regresije, sluajne Sume i stabla odluke.
Pomoc¢u ovih model predvida se hoce li student zavrsiti studij ili odustati i sluze za

predvidanje akademskog uspjeha tj. prosjeka ocjena studenata.

# Ucitavanje podataka
file_path_opci = '/content/drive/MyDrive/Petra diplomski/CILJANA SKUPINA - opcéi podatci (IMBAG, DM, SS, studij op¢i podateci).xlsx’
data_opci = pd.read_excel(file_path_opci)

Slika 2 - Prikaz naredbi za u¢itavanje podataka iz Excel datoteke

# UCitavanje data seta
file path_podaci = '/content/drive/MyDrive/Petra diplomski/zavr3etak studija - prosjek, duljina studiranja.xlsx'
data = pd.read_excel(file_path_podaci)

Slika 3 - Prikaz naredbi za u¢itavanje podataka iz Excel datoteke
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2.1.1. Ciljana skupina - opé€i podatci

Ovaj skup podataka sadrzi demografske i akademske podatke o studentima prije nego $to
su upisali fakultet. Informacije koje se nalaze u ovom skupu su informacije o uspjehu u
srednjoj Skoli i rezultatima na drzavnoj maturi. To su klju¢ni ¢imbenici koji mogu utjecati

na akademski uspjeh. Popis znacajki koje se nalaze u ovom skupu podataka:

Godina upisa, Godina rodenja, Spol (M/Z), Zavrsena srednja Skola (srednje skole koju je
student zavrsio), Prosjek ocjena iz srednje Skole, Bodovi na drzavnoj maturi, Bodovi za
dodatna postignucéa (natjecanja), Ukupni bodovi za upis na studij, Rezultati mature po
predmetima (Engleski, Hrvatski, Matematika, Informatika), Status studenta - kljucna
varijabla koja oznacava zavrSetak studija (diplomirao, ispisan, aktivan studij), Datum

diplomiranja/ispisa (informacija o zavrsetku studija ili ispisu).

Ovaj skup podataka omogucuje analizu veze izmedu srednjoskolskog uspjeha i zavrSetka

studija.

2.1.2. ZavrSetak studija - prosjek, duljina studiranja

Skup podataka sadrzi informacije o uspjehu studenata tijekom njihovog akademskog puta i
omogucuje detaljnu analizu napretka samih studenata. Popis znacajki koje se nalaze u
ovom skupu podataka: Datum zavrsetka studija, Akademska godina zavrsetka studija,
Akademska godina zadnjeg upisa (posljednja godina u kojoj je student bio upisan), Prosjek
ocjena na studiju, Tezinski prosjek ocjena (prosjek ponderiran prema ECTS bodovima),

Ukupno ECTS bodova, Polozeno ispita, Broj predmeta, Broj godina studiranja.

Na temelju dostupnih informacija ovog skupa podataka analizirano je moze li se pomoc¢u
znacajki vezanih uz akademski uspjeh studenata predvidjeti hoce li netko zavrsiti studij ili
¢e od njega odustati. U nastavku je detaljno opisan postupak pripreme podataka, izgradnje

modela i analize dobivenih rezultata.

Naredbom ,data.head ()“ imamo uvid u pregled prvih nekoliko redaka skupa podataka
1 na taj nac¢in imamo uvid u pregled strukture podataka. Pomoc¢u ove naredbe prikazani su:
nazivi stupaca, prve vrijednosti u skupu podataka, tipovi podataka (brojc¢ani, kategorizirani,
tekstualni, datumi). Ovom funkcijom provjeravamo jesu li podaci ispravno ucitani, a

ujedno imamo uvid u njihov sadrzaj $to je korisno prije pocetka detaljne analize i obrade.
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Y. [6] data.head()
Datum Ak. god. ak. god. Prosjek TEZ:I.nS.ki Ukupno polos Broj Student
zavrietka JMBAG zavrietka zadnjeg upisa ocjena na prosje ECTS o ozeno rel studirao
s i o s ocjena na ispita predmeta .
studija studija na studiju studiju - bodova godina
studiju
0 2015-07-08 1191207947 2014./2015. 2014./2015. 3.611 3.480 181 36 38 5.77
1 2015-07-10 177042905 2014./2015 2014./2015. 4.595 4.460 180 37 4 277
2 2015-09-25 177042989 2014./2015. 2014./2015. 3.486 3.267 180 37 4 2.98
3 2015-09-25 177042840 2014./2015 2014./2015. 3.541 3.392 180 37 4 298
4 2015-09-24 82040736 2014./2015 2014./2015. 3.676 3.534 180 37 4 298

Slika 4 - Pregled strukture skupa podataka ,,zavrsetka studija - prosjek, duljina studiranja.xIsx*

Ova tablica prikazuje prvih pet redaka skupa podataka i na taj na¢in dobijemo pregled

informacija o studentima koji su zavrsili studij.

Pregled stupaca i njihovog znacenja: Datum zavrsetka studija - toan datum kada je student
diplomirao, JIMBAG - jedinstveni identifikacijski broj studenta (anonimiziran), Ak. god.
zavrsetka studija - akademska godina u kojoj je student zavrsio studij, Ak. god. zadnjeg
upisa na studiju - posljednja godina kada je student bio upisan, prosjek ocjena na studiju -
prosjecna ocjena studenta tijekom studiranja, Tezinski prosjek ocjena na studiju - tezinski
prosjek ocjena prema ECTS bodovima, Ukupno ECTS bodova - ukupan broj ECTS
bodova koje je student stekao, Polozeno ispita - ukupan broj polozenih ispita, Broj
predmeta - ukupan broj predmeta koje je student imao tijekom studija, Student studirao
godina - ukupan broj godina koje je student proveo na studiju prije zavrSetka. Iz pregleda
podataka zakljuCujemo da su vrijednosti numericke, osim akademskih godina i datuma.
Prosjek ocjena varira i to nam moze biti korisno za predvidanje uspjeha. Broj godina
studiranja nije jednak za sve $to ukazuje na razliCit tijek akademskog uspjeha studenata.
Uvidom u podatke lakSe je pristupiti daljnjoj analizi kao Sto su vizualizacija podataka,

normalizacija i odabir znacajki za modele strojnog ucenja.

2.2. Instalacija paketa

Nakon uspjesnog ucitavanja podataka, sljedec¢i korak je instalacija 1 ucitavanje potrebnih
paketa za izgradnju modela. Budu¢i da standardna Python biblioteka ne sadrzi sve alate
potrebne za analizu podataka i1 izgradnju modela strojnog ucenja, bilo je potrebno
instalirati i ucitati dodatne pakete. Ovi paketi omogucuju ucinkovitiju obradu podataka,

pripremu modela, njihovu evaluaciju te vizualizaciju rezultata.
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[3] # Prvo pokrenite ove naredbe za instalaciju potrebnih paketa (ako ve¢ nisu instalirani)
Ipip install pandas matplotlib scikit-learn openpyxl

Slika 5 - Naredba za instalaciju potrebnih biblioteka

Nakon instalacije potrebnih biblioteka sljedeci korak bio je ucitavanje paketa koji ¢e se

koristiti za obradu podataka, treniranje modela i vizualizaciju rezultata. Svaki od ucitanih

modula ima specificnu ulogu u analizi i modeliranju.

[4] dimport pandas as pd

from
from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.
sklearn.

model selection import train test split

preprocessing import StandardScaler, OneHotEncoder

compose import ColumnTransformer

impute import SimpleImputer

pipeline import Pipeline

ensemble import RandomForestClassifier

metrics import classification report

tree import DecisionTreeRegressor

metrics import mean_absolute error, mean_squared_error, r2_score

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.linear_model import LinearRegression
import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

Slika 6 - Ugitavanje paketa

1. Obrada podataka

Ovi paketi sluze za uéitavanje i obradu podataka kako bi ih pripremili za rad

modela strojnog ucenja:
Biblioteka ,,pandas® - omogucuje rad s tablicnim podacima i manipuliranjem istih.

Biblioteka ,,numpy* - pruZa podrSku za numeri¢ke operacije 1 rad s nizovima

podataka.
Podjela podataka na trening i testni skup

Biblioteka ,train_test split“ iz ,sklearn.model selection - Dijeli podatke na
trening (engl. train) i testni (engl. test) skup. Ovo je kljuéno za procjenu

performansi modela.
Predobrada podataka
Za uspjesno treniranje modela potrebno je pripremiti podatke:

Biblioteka ,,StandardScaler - Standardizira numericke podatke (npr. normalizacija

ocjena).
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Biblioteka ,,OneHotEncoder* - Pretvara kategorizirane varijable (npr. tip zavrSene

srednje skole) u numericki oblik.

Biblioteka ,,Simplelmputer - Popunjava nedostajuée vrijednosti kao srednju

vrijednost ili medijan.

Biblioteka ,,ColumnTransformer - Omogucuje paralelnu transformaciju

numerickih i kategoriziranih varijabli.
4. Automatski tijek obrade podataka

Biblioteka ,,Pipeline” - Omogucuje stvaranje automatskog procesa za obradu
podataka. Tako se osigurava da svi podaci budu obradeni na isti nacin, posebice
kada se model trenira. Tako osiguravamo konzistentnost i dosljednost podataka kao

i samih rezultata.
5. Algoritmi strojnog ucenja
Za predvidanje akademskog uspjeha koriste se razli¢iti modeli:

Biblioteka ,,RandomForestClassifier* - Algoritam slucajne Ssume koristi viSe stabala

odluke za klasifikaciju (npr. hoce li student zavrsiti studij ili odustati).

Biblioteka ,,DecisionTreeRegressor” - Model stabla odluke za regresijske probleme

(npr. predvidanje trajanja studija na temelju ocjena).

Biblioteka ,,RandomForestRegressor - Naprednija verzija stabla odluke koja

koristi viSe stabala kako bi poboljsala tocnost regresijskih predikcija.

Biblioteka ,,LinearRegression® - Klasi¢na metoda linearne regresije koja se koristi

za predvidanje kontinuiranih varijabli.
6. Evaluacija modela
Kako bi se procijenila u¢inkovitost modela koriste se metricke funkcije:

Biblioteka ,,classification report - Koristi se za evaluaciju klasifikacijskih modela

(to¢nost, preciznost, F1-mjera).

Biblioteke ,mean absolute error (MAE), ,mean squared error (MSE)<,
2 _score” - Koriste se za evaluaciju regresijskih modela i pokazuju koliko su

predvidanja modela precizna.

7. Vizualizacija podataka i rezultata
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Za bolji uvid u podatke i rezultate modela koristeni su paketi za vizualizaciju:

Biblioteka ,,matplotlib.pyplot® - Kreira razli¢ite vrsta grafikona (histogrami,
dijagrami).
Biblioteka ,,seaborn™ - Napredniji alat za vizualizaciju koji olakSava analizu

podataka.

5/ o from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.metrics import classification report
import pandas as pd

Slika 7 - instalacija potrebnih paketa za izgradnju modela logisticke regresije

LogisticRegression iz sklearn.linear_model paketa koristi se za binarnu ili viseklasnu
klasifikaciju podataka, dok se train_test_split iz sklearn.model_selection paketa koristi za

podjelu podataka za trening i test skup.

StandardScaler iz sklearn.preprocessing paketa sluzi kako bi standardizirao podatke tako
da imaju srednju vrijednost O i standardnu devijaciju 1, a classification_report iz
sklearn.metrics paketa generira sazetak metrika klasifikacije kao §to su preciznost, odziv i

F1-mjera.

import pandas as pd uobicajeni je paket koji se koristi za rad s tablicnim podacima,

najcesc¢e za ucitavanje i osnovnu obradu podataka.

[9] dimport pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.linear model import LogisticRegression
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import accuracy score, classification report

Slika 8 - instalacija paketa potrebnih za modele strojnog u¢enja za predvidanje akademskog uspjeha studenta

U ovom dijelu koristen je manji skup osnovnih Python paketa koji su potrebni za
ucitavanje i obradu podataka, izgradnju klasifikacijskihn modela i evaluaciju njihove
tocnosti. Paket pandas koristi se za ucitavanje i manipulaciju tabliénim podacima, dok

paket numpy olakSsava rad s brojéanim nizovima i vektorima. Koristena je funkcija
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train_test_split iz sklearn.model_selection paketa za podjelu podataka na trening i testni
skup. Za standardizaciju podataka koristi se funkcija StandardScaler koja sve numericke
znacajke dovodi na istu skalu. Ova funkcija vazna je kod algoritama koji u obzir uzimaju
razlike medu vrijednostima. Moze se dogoditi da ako su neki podaci puno ve¢i od drugih

da nepravedno dominiraju pri u¢enju modela.

Modeli koji su primijenjeni uklju¢uju LogisticRegression, algoritam nadziranog ucenja koji
se koristi za zadatke binarne klasifikacije. DecisionTreeClassifier gradi hijerarhijsko stablo
odluka koje se temelji na znafajkama primjera. RandomForestClassifier Kkoristi vise
stabala odluke kako bi poboljsao tocnost i smanjio mogucnost prenaucenosti. Za evaluaciju
rezultata koriStene su metrike iz paketa sklearn.metrics i to funkcija accuracy_score koja
mjeri tocnost klasifikacije i funkcija classification_report koja daje detaljan pregled

preciznosti, odziva i F1 rezultata modela.

2.3. Distribucija zavrsetka fakulteta

Kako bi se dobio bolji uvid u strukturu podataka i status studenata u skupu podataka,
kreiran je kruzni dijagram (engl. pie chart). Kruznim dijagramom prikazan je broj i
postotak studenata koji su diplomirali, ispisali se ili su jo$ uvijek aktivni na studiju.

# Priprema podataka za pie chart
status_counts = data_opci['STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)’'].value_counts().reset_index()
status_counts.columns = ['Status’', 'Count']

# Kreiranje pie charta
fig = px.pie(status counts, names='Status’, values="Count',
color="status’, color discrete map={
‘diplomirao’: 'lightblue’,
‘ispisan’: 'lightpink’,
"aktivan studij': 'lightgreen’})
# Dodavanje postotka i broja informacija na pie chart
fig.update_traces(textinfo="label+percent’,
text=[f'{count}" for count in status_counts['Count']])

# AZuriranje izgleda
fig.update layout(title text="Distribucija zavrsetka fakulteta"”, title x=0.5)

fig.show()
Slika 9 - Naredbe za prikaz distribucije zavrSetka fakulteta

Prije same vizualizacije bilo je potrebno pripremiti podatke. 1z skupa podataka izdvojen je
stupac ,,STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)*, koji sadrzi informacije o statusu

svakog studenta. Primijenjena je funkcija value counts () kako bi se izracunao broj
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studenata u svakoj kategoriji. Rezultat je pretvoren u tablicu (engl. DataFrame) sa

stupcima:
1. ,,Status* — prikazuje status studenta (diplomirao, ispisan, aktivan studij).

2. ,,Count” — prikazuje broj studenata u svakoj kategoriji.

Kod:

status counts = data opci['STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan
studij) '] .value counts() .reset index()

status counts.columns = ['Status', 'Count']

Objasnjenje koda:

data opci['STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)'].value counts() -

broji pojavljivanja svake vrijednosti (diplomirao, ispisan, aktivan studij).
.reset index () - Pretvara rezultate u DataFrame za laksu daljnju obradu.

status_counts.columns = ['Status', 'Count'] - Postavlja nazive stupaca: ,,Status” -

kategorije statusa studenata i ,,Count - broj studenata u svakoj kategoriji.

2.3.1. Kreiranje kruznog dijagrama (engl. pie charta)

Kruzni dijagram omogucuje procjenu distribucije studenata i sluzi kao oslonac za daljnju
analizu akademskog uspjeha. Ovaj dijagram prikazuje jasnu distribuciju studenata prema
njihovom akademskom statusu. Grafi¢kim prikazom vidimo koji status studenata dominira
(aktivan, diplomirao, ispisan). Takoder, mogu se identificirati problemi ili trendovi - ako je
veliki broj studenata ispisan to moze biti znak da postoje problemi u studijskom programu

ili u sustavu studiranja.

Vizualizacija podataka klju¢na je zbog razumijevanja obrazaca i lakSeg donoSenja
zakljucaka. Korisna je za razvoj prediktivnog modela strojnog ucenja koji analizira

akademski uspjeh studenata.

Za vizualizaciju je koriStena biblioteka Plotly Express koja omogucuje dinamicko
prikazivanje podataka. Dijagram prikazuje postotak studenata u svakoj kategoriji. Svaka
kategorija prikazana je razli¢itom bojom Kako bi dijagram bio pregledniji: Ljubicasta (engl.

purple) oznacava studente koji su diplomirali, harancasta (engl. orange) oznacava studente
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koji su se ispisali sa fakulteta, svjetlo plava (engl. lightblue) oznacava studente koji su jo$

uvijek aktivni odnosno studiraju.

Distribucija zavrsetka fakulteta

B diploma
[ ispis
B  =aktivan 2023/24

Slika 10 - Distribucija zavr$etka fakulteta prikazana kruznim dijagramom

Kod:

fig = px.pie(status counts, names='Status', values='Count',
color="'Status', color discrete map={
'diplomirao': 'lightblue',
'ispisan': 'lightpink',
'aktivan studij': 'lightgreen'})
fig.update traces (textinfo='label+percent',

text=[f"'{count}' for count in
status _counts['Count']])

fig.update layout (title text="Distribucija zavrSetka fakulteta",
title x=0.5)

fig.show ()
ObjasSnjenje koda:
px.pie () - funkcija iz Plotly Express koja kreira kruzni dijagram.

names="'Status"' - definira oznake na dijagramu (kategorije statusa).

values='Count' - odreduje veli¢inu svakog segmenta prema broju studenata.
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color discrete map={...} - Pridruzuje odredene boje svakoj kategoriji radi bolje
preglednosti: Ljubicasta (engl. purple) oznacava studente koji su diplomirali, narancasta
(engl. orange) oznacava studente koji su se ispisali sa fakulteta, svjetlo plava (engl.

lightblue) oznacava studente koji su jo$ uvijek aktivni odnosno studiraju.

textinfo='label+percent' - Na kruznom dijagramu prikazuje naziv Kkategorije
(Diplomirao, Ispisan, Aktivan studij) i postotak pripadnosti svake kategorije u ukupnom

broju studenata.

text=[f'{count}' for count in status counts['Count']] - prikazuje apsolutne

vrijednosti (broj studenata) uz postotke.
title text="Distribucija zavrietka fakulteta" - prikaz naslova dijagrama.
title x=0.5 - centriranje naslova iznad dijagrama.

fig.show () - Prikazuje dijagram s definiranim izgledom i svim pripadaju¢im podacima.

2.4. Analiza povezanosti prosjeka ocjena i duljine

studiranja

Vazan ¢imbenik u razumijevanju akademskog uspjeha studenata je istraziti kako je prosjek
ocjena tijekom studija povezan s duljinom trajanja studiranja. Ovakva vrsta analize
pokazuje imaju li studenti s vis$im prosjekom ocjena tendenciju zavrsiti studij u kracem
vremenskom razdoblju (bez produZzivanja tj. da sve kolegije polozi u zadanim rokovima) ili

postoji neka druga povezanost.

Kako bi tu povezanost vizualno prikazali i lakse uocili koristi se rasprseni dijagram (engl.
scatter plot) pomoc¢u kojeg imamo pregled svakog pojedinog studenta kao tocke u prostoru

definiranom s dvije varijable:
1. x-osi: prosjek ocjena studenta,

2. Yy-osi: broj godina koje je student proveo na studiju do zavrSetka studiranja.
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# Kreiranje scatter plota za analizu duljine studiranja s obzirom na prosjek ocjena
plt.figure(figsize=(1@, 6))

sns.scatterplot(data=data, x='Prosjek ocjena na studiju', y='Student studirao godina')
plt.title('Duljina studiranja s obzirom na prosjek ocjena')

plt.xlabel('Prosjek ocjena na studiju’)

plt.ylabel('Duljina studiranja (godine)")

plt.grid(True)

plt.show()

Slika 11 - Naredbe za prikaz analize povezanosti prosjeka ocjena i duljine studiranja

2.4.1. Kreiranje rasprsenog dijagrama (engl. scatter plot)

Za analizu povezanosti akademskog uspjeha i1 duljine trajanja studija, izraden je rasprseni
dijagram (engl. scatter plot) koji prikazuje odnos izmedu prosjeka ocjena studenata i
duljine trajanja njegovog studiranja. Svaka tocka na grafu predstavlja jednog studenta. Na
x-0si nalazi se prosjek ocjena pojedinog studenta, a na y-osi koliko godina mu je trebalo da

zavrsi fakultet.

Vizualizacija je napravljena koristenjem biblioteka Matplotlib i Seaborn. Standardnih alata
u Pythonu koji se koriste za analizu i prikaz podataka. Prvo se funkcijom
plt.figure(figsize=(10,6)) postavlja veli¢ina prozora dijagrama kako bi bio
pregledniji. Seaborn funkcija sns.scatterplot () Koristi za crtanje samog dijagrama. Na
X-0si nalaze se podaci o prosjeku ocjena na studiju, dok se na y-osi prikazuje broj godina

koje je student proveo na fakultetu do zavrSetka studija.

Svaka tocka na grafu predstavlja jednog studenta, a njen polozaj u prostoru definira se
pomocu vrijednosti prosjeka i trajanja studija. Primjerice, zavrsavaju li studenti s viSim
prosjekom studij u kracem roku. Dodan je i naslov dijagrama i oznake 0si - plt.title(),
plt.xlabel (), plt.ylabel (). Zbog jednostavnije Ccitljivosti grafa, u vizualizaciju je
dodana opcija plt.grid(True). Pomocu opcije plt.grid (True)dodane su vodoravne i
okomite linije koje nalikuju na koordinatni sustav u pozadini grafa. Vodoravne i okomite
linije pomazu da lakSe i preciznije ocitamo dijagram tj. Koji prosjek i koliko godina

studiranja odredena tocka prikazuje.
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Duljina studiranja s obzirom na prosjek ocjena
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Prosjek ocjena na studiju

Slika 12 - RasprSeni dijagram - prikaz odnosa izmedu prosje¢ne ocjene studenta na studiju i duljine trajanja

njegovog studiranja
Kod:

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.scatterplot (data=data, x='Prosjek ocjena na studiju', y='Student
studirao godina')

plt.title('Duljina studiranja s obzirom na prosjek ocjena')
plt.xlabel ('Prosjek ocjena na studiju')
plt.ylabel('Duljina studiranja (godine) ')

plt.grid(True)

plt.show ()

Objasnjenje koda:

plt.figure(figsize=(10, 6)) - postavlja veli¢inu grafa (Sirina 10, visina 6) radi bolje
preglednosti.

sns.scatterplot (data=data, x='Prosjek ocjena na studiju', y='Student
studirao godina') - ovom linijom crtamo rasprSeni dijagram gdje je X-0s prosjek
ocjena, a y-o0s duljina studiranja.

plt.title('Duljina studiranja s obzirom na prosjek ocjena') - haslov iznad

grafa
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plt.xlabel ('Prosjek ocjena na studiju') - X-0S
plt.ylabel('Duljina studiranja (godine)') -Y-0S

plt.grid(True) - pozadinske linije (mreza horizontalnih i vertikalnih linija) radi lakseg

pracenja tocaka

plt.show () - prikaz grafa

2.5. Predvidanje zavrSetka studija

Naredbom ,,print (data opci.columns)“ ispisujemo sve nazive stupaca u tablici (engl.
Data Frame) naziva ,,data_opci“. Korisno je pregledati koje sve znacajke (varijable)
postoje u skupu podataka. Takoder, na ovaj nacin provjeravamo ispravnost naziva stupaca i
pregledavamo podatke prije daljnje obrade. Prikazom stupaca i njihovih podataka lakse
odlucujemo koje ¢emo varijable Kkoristiti u modeliranju, a koje eventualno izbaciti ili

dodatno obraditi.

o . .
v, [11] print(data_opci.columns)

:} Index([ 'godina upisa', 'JMBAG', 'GODINA RODENJA', 'SPOL', 'Zavrdena S5',
'prosjek 55", 'Bodovi srednje Skole', 'Bodovi na driavnoj maturi’,
'Bodovi za dodatna postignuca (natjecanja)’,
'Ukupno bodova za upis na studij', 'Engleski jezik (A) %',
‘Engleski jezik (B) %', 'Hrvatski jezik %', 'Matematika (&) %',
'Matematika (B) %', 'Informatika %',
'STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)’,
'‘Datum diplomiranja/ispisa’],

dtype="object")

Slika 13 - prikaz svih naziva stupaca u tablici

Nakon ucitavanja podataka, naredbom ,print(data opci.columns)™ ispisani Su svi
nazivi stupaca tablice ,data opci“. lz rezultata je vidljivo kako skup podataka sadrzi
osnovne identifikacijske podatke studenata kao S§to su: JMBAG, godina upisa, datum
diplomiranja/ispisa, godina rodenja, spol, zavrsena SS, kao i podatke povezane s upisom
na studij - prosjek SS, bodovi s mature, ukupni bodovi. Stupac STATUS (diplomirao,

ispisan, aktivan studij) predstavlja ciljnu varijablu za klasifikaciju.
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v [19] print(f"Broj redaka u originalnom datasetu: {len(data_opci)}™)
S¥ Broj redaka u originalnom datasetu: 406
¥ [208] print(“Unikatne vrijednosti STATUS stupca:")
print(data_opci["STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)"].unique())
Sv Unikatne vrijednosti STATUS stupca:

['ispis® 'diploma’ 'aktivan 20823/24"]

Slika 14 - prikaz broja redaka i unikatnih vrijednosti u tablici

U ovom dijelu analize najprije se ispisuje broj redaka (instanci) izvornog skupa podataka
,data_opci“. Skup podataka sadrzi podatke za 400 studenata. Zatim se analiziraju sve
unikatne vrijednosti u stupcu ,,STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij) “. Stupac
sadrzi tri razli¢ite kategorije: 'ispis’, 'diploma’ i ‘aktivan 2023/24', a svaki od njih oznacava
je li student odustao od studija, je li ga je zavrSio ili je trenutno aktivan (upisan u
akademsku godinu 2023./2024.). Pomoc¢u ovih znacajki moZzemo definirati ciljnu klasu za
klasifikacijski model. Primjerice, binarnom klasifikacijom mozemo predvidjeti je li student
zavrsio ili odustao od studija, dok ¢e podaci o aktivnim studentima biti koriSteni za

testiranje modela i predvidanje rezultata.

2.5.1. Priprema podataka

Za daljnju obradu podataka potrebno je mapirati tekstualne vrijednosti statusa studenata u
numericke oznake. Vrijednosti ,, Diplomirao “, ,,Ispisan“ 1 ,,Aktivan studij* zamijenjene su
brojevima 1, 0 i 2. Mapiranje podataka iz tekstualnog formata u numericki format nuzan je
jer neki algoritmi ne mogu izravno raditi s tekstualnim podacima ve¢ zahtijevaju numericki
format. Nakon mapiranja podataka, distribucijom su prikazane nove numeric¢ke vrijednosti

kako bi se dobio uvid u broj studenata po kategorijama:
1. Kaoliko ih je diplomiralo
2. Koliko odustalo

3. Koliko ih je jos aktivno.
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Y. [21] # Mapiranje statusa
data_opci["status”] = data_opci["STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)"].map({
"Diplomirao™: 1,
"Ispisan™: @,
"Aktivan studij”: 2

1))

# Provjera distribucije statusa
print("Distribucija statusa:")
print(data_opci["status"].value counts(dropna=False))

)

Distribucija statusa:
status

NaN 190

Name: count, dtype: inte4

Slika 15 - prikaz koda mapiranja studenata i distribucije statusa

‘/3 [22] data_opci["STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)"] = data opci["STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)"].str.lower().str.strip()

data_opci[“status"] = data_opci["STATUS (diplemirao, ispisan, aktivan studij)™].map({
"diploma”™: 1, # Zavrsio studij
"ispis": @ # Odustao

B

Y [23

# Svi statusi koji sadrie rije¢ ‘aktivan' tretiraju se kao studenti koji su jo3 na studiju
data_opci.loc[data_opci[ "STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)"].str.contains("aktivan”, na=False), "status"] = 2

¥ [24] print("pistribucija statusa nakon popravka:")
print(data_opci["status"].value_counts())

5% Dpistribucija statusa nakon popravka:
status

1.0 156
0.0 154
2.9 90

Name: count, dtype: int64

Slika 16 - prikaz koda dodatne obrade stupaca kako bi se osigurala konzistentnost pri mapiranju vrijednosti

Prikazan je kod pomocu kojega je izvrSena dodatna obrada stupca sa statusom studenata
kako bi se osigurala konzistentnost i to¢nost podataka pri mapiranju vrijednosti. Prvo su
sve vrijednosti u stupcu ,,STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij) ““ pretvorene u mala
slova pomocu naredbe ,str.lower ()™ i uklonjeni su suvi$ni razmaci s pocetka i kraja
teksta pomoc¢u naredbe ,str.strip()“. Na taj nacin se izbjegavaju pogreske prilikom
usporedivanja tekstualnih podataka. Razliciti zapisi poput ,,Diploma®, ,,diploma “ ili ,,
DIPLOMA® viSe nece biti tretirani kao razli¢ite vrijednosti. Uklanjanjem nepotrebnih
razmaka 1 standardizacijom teksta poboljSava se preglednost podataka, smanjuje se
zauzimanje memorije, te se smanjuje mogucnost dupliciranja kategorija. Prethodno
objasnjeno uredivanje teksta rezultira u¢inkovitijom obradom i boljom pripremom skupa

podataka za strojno ucenje.

Zatim je provedeno mapiranje statusa: vrijednost ,,diploma “ oznacena je brojem 1 (student
je zavrsio studij), vrijednost ,,ispis “ je oznacen brojem O (student je odustao), dok su sve
vrijednosti koje u sebi sadrze rije¢ ,, aktivan “ oznacene s brojem 2 (student je joS uvijek na

studiju). Ovakav pristup pretvara sve tri kategorije statusa u numericki kodirane kategorije.
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Na kraju je ispisana distribucija novih vrijednosti iz stupca status, iz koje je vidljivo kako
je od ukupno 400 studenata: 156 diplomiralo, 154 odustalo, a 90 ih jo$ uvijek studira.

;: [25] data opci = data opci[data opci["status”] != 2] # BriSemo aktivne studente

v

v, [26] print(“Broj NaN vrijednosti po znacajci:")
print(data_opci[[

"prosjek sS", "Bodovi na drZavnoj maturi”, "Ukupno bodova za upis na studij’

11.isna().sum())

S~¥ Broj NaN vrijednosti po znacajci:
prosjek SsS ]
Bodovi na drZavnoj maturi 2]
Ukupno bodova za upis na studij 5]

dtype: inte4

Slika 17 - Prikaz koda uklanjanja redaka koji nisu potrebni

Kod prikazuje na koji naéin se uklanjaju redci u kojima je status studenta oznacen kao
»aktivan“, odnosno studenti koji jo§ studiraju. Tako se model strojnog ucenja trenira
isklju¢ivo na podacima studenata koji su ve¢ zavrsili studij ili su se ispisali, jer samo za

njih je poznat ishod (zavrsetak studija ili ispis sa studija).

Nakon filtriranja provjerava se ima li praznih (NaN) vrijednosti u trima znacajkama koje
ée se koristiti za predvidanje modela, a to su: Prosjek SS, Bodovi na driavnoj maturi,

Ukupno bodova za upis na studij.

Rezultat prikazuje kako nema praznih vrijednosti ni u jednoj od ovih znacajki, $to znaci da

se podaci mogu koristiti bez dodatne obrade (npr. imputacije) prije treniranja modela.

Y. [32] # uéitavanje podataka
file path_opci-=-"/content/drive/MyDrive/Petra diplomski/CILJANA SKUPINA - -opéi-podatci- (JMBAG, DM, S3, -studij opéi-podatci).xlsx”
data_opci = pd.read_excel(file_path_opci)

print(data_opci.columns)

AN
M ©

Index(['godina upisa’, 'JMBAG', 'GODINA ROPENJA', 'SPOL', 'Zavriena sS',
‘prosjek S5, 'Bodovi srednje Skole', 'Bodovi na drzavnoj maturi’,
'Bodovi za dodatna postignuca (natjecanja)’,

"Ukupno bodova za upis na studij', 'Engleski jezik (A) %',
'Engleski jezik (B) %', 'Hrvatski jezik %', 'Matematika (A) %',
‘Matematika (B) %', 'Informatika %'
'STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)’,
‘Datum diplomiranja/ispisa’],

dtype="object")

Slika 18 - podaci koristeni za logisticku regresiju

Nakon ucitavanja i pregleda podataka vidljivo je da originalni skup podataka sadrzi
informacije o 400 studenata, ukljuCuju¢i njihove osnovne karakteristike poput godine

upisa, Skolskog uspjeha, bodova s drzavne mature i ukupnog broja bodova ostvarenih pri
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upisu. Klju¢ni stupac za ovu analizu je ,,STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)

koji prikazuje trenutni ishod studiranja svakog pojedinog studenta.

Za izgradnju prediktivnog modela odabrane su tri znacajke koje se smatraju
najrelevantnijima za izgradnju modela logisticke regresije: prosjek srednje Skole, bodovi
na drzavnoj maturi te ukupno bodova za upis na studij. Kako bi se obradili podaci bez
izmjene originalnog skupa, izradena je kopija podataka koristenjem naredbe

,,data_opci.copy()“. Na taj nacin se osigurala sigurnost izvornih podataka u daljnjoj analizi.

52 [35] print("Unikatne vrijednosti STATUS stupca:")
print(data_opci["STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan studij)™].unique())

3% Unikatne vrijednosti STATUS stupca:
["ispis® ‘'diploma' 'aktivan 2823/24']

5; [36] #0dabir znacajki i ciljane varijable
features = ['prosjek $8', 'Bodovi na drZavnoj maturi’, 'Ukupno bodova za upis na studij’]
data_opci = data_opci.copy()

Slika 19 - pregled unikatnih vrijednosti i odabir znacajki i ciljane varijable

Kod za mapiranje studenata:

#Mapiranje statusa: 0 = ispisan, 1 = diplomirao, 2 = aktivan
studij
data opci["status"] = data opci["STATUS (diplomirao, ispisan,
aktivan studij)"].map ({

"diplomirao": 1,

"ispisan": 0O
1)
data opci.loc[data opci["STATUS (diplomirao, ispisan, aktivan
studij)"].str.contains ("aktivan", na=False), "status"] = 2

Ovaj dio koda pretvara tekstualne vrijednosti iz stupca o statusu studenata u numericke
oznake koje se koriste u daljnjem modeliranju. ,,.Diplomirao “ se mapira kao 1, ,,ispisan
kao 0, dok se svi statusi koji sadrze rije¢ , aktivan“ oznacavaju s 2. Na taj nacin

omoguceno je jednostavnije grupiranje i analiza studenata prema ishodu studiranja.
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2.5.2. Treniranje modela

v . L ; .
v [27] # Odabir znacajki za predvidanje

features = [
"prosjek s5", "Bodovi na drZavnoj maturi®, "Ukupno bodova za upis na studij”

]

data_opci[features]
y = data_opci["status"]

Slika 20 - prikaz koda odabira znacajki za predvidanje

U ovom dijelu koda skup podataka se priprema za treniranje modela strojnog ucenja.
Prvotno se definiraju znacajke (engl. features) koje se koriste za predvidanje statusa
studenta, a to su: prosjek SS (prosje¢na ocjena iz srednje $kole), bodovi na drzavnoj maturi
(ukupni bodovi ostvareni na maturi), ukupno bodova za upis na studij (zbroj svih bodova
temeljem kojih je student ostvario pravo upisa). Ove znacajke ¢ine ulaznu matricu X, dok
se ciljna varijabla y postavlja kao stupac ,,status “, koji oznacava ishod studija (0 - ispisan,

1 - diplomirao).

; [28] # Podjela podataka na trening i testni skup

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random state=42, stratify=y)

Slika 21 - prikaz koda podjele podataka na trening i test skup

Ovom linijom koda dijelimo podatke na skup za trening i testni skup. To je standardan

korak u pripremi modela strojnog ucenja.
e Xiy: skup znacajki i ciljne varijable koje se dijele,
o test size=0.2: 20% podataka se koristi za testiranje, a 80% za treniranje modela,
e random_state=42: osigurava ponovljivost rezultata (fiksira slu¢ajni odabir),

o stratify=y: osigurava da razmjerni udjeli klasa (ispisan/diplomirao) u testnom i

trening skupu ostanu isti kao u originalnom skupu podataka.

Na taj nacin model trenira odnosno uc¢i na vecini podataka, dok se manji dio ostavlja po
strani kako bi se testiralo koliko je model pouzdan u predvidanju na podacima sa kojima se

do sada nije susreo.

Kod za odvajanje skupa za treniranje:

#0dvajanje skupa za treniranje (samo oni koji nisu aktivni)

train df = data opci[data opci["status"] != 2].dropna(subset=features +
['status'])

X train = train df[features]
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y _train = train df["status"]

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random state=42, stratify=y)

U ovom dijelom iz skupa podataka izdvajaju se samo studenti koji su ili diplomirali ili
odustali, dok se aktivni studenti iskljucuju jer za njih jo§ nije poznat ishod studiranja.
Nakon toga podaci se dijele na trening i testni skup kako bi omjer klasa ostao uravnotezen
u obje skupine. Nakon podjele podataka znaCajke se standardiziraju pomocu
,otandardScaler« kako bi se svi podaci doveli na istu skalu, a zatim se trenira model

logisticke regresije nad pripremljenim skupom podataka.

Y. [29] # standardizacija znacajki
scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

# Trening modela
models = {
"Logistic Regression™: LogisticRegression(),
"Decision Tree": DecisionTreeClassifier(),
"Random Forest": RandomForestClassifier(n_estimators=108, random state=42)

t——)

Slika 22 - prikaz koda standardizacije znacajki i treninga modela
Kod predikcije za studente koji su jo$ aktivni:

#Predikcija za studente koji su jos aktivni
active df = data opci[data opci["status"] == 2].dropna (subset=features)
X active = scaler.transform(active df[features])

predicted probs = model.predict proba (X active)

Ovaj kod izdvaja podatke za studente koji su jo$ uvijek aktivni pri ¢emu se prethodno
odabrane znacajke standardiziraju istim ,,scalerom® koji je koriSten za treniranje modela.
Zatim se pomoc¢u metode ,,predict_proba“ izra¢unavaju vjerojatnosti hoce li pojedini

student diplomirati ili odustati od studija.

U ovom dijelu prikazana su dva glavna koraka kod razvijanja modela strojnog ucenja -
standardizacija znacajki 1 definiranje modela strojnog ucenja. Ovdje koristimo
StandardScaler pomo¢u kojega se standardiziraju znacajke. Standardizirane znacajke
predstavljaju podatke koji su prilagodeni na nacin da imaju usporedivu skalu: srednju
vrijednost (engl. mean) O i standardnu devijaciju 1. To je vazno zato $to mnogi drugi
modeli (npr. logisticka regresija) daje bolje rezultate kad su svi ulazni podaci na istoj skali.

Time sprjeCavamo da dominantne znacajke (npr. one s velikim brojéanim rasponom) imaju
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veci utjecaj u odnosu na one sa manjim vrijednostima. Pomocu tri razliCita klasifikacijska
modela strojnog uéenja razvijati ¢cemo model predvidanja statusa studenta (diplomirao ili

ispisan):

1. Logisticka regresija (engl. Logistic Regression) - jednostavan i interpretabilan

model koji procjenjuje vjerojatnost pripadnosti nekoj klasi.

2. Stablo odluke (engl. Decision Tree) - model koji gradi hijerarhiju odluka na

temelju znacajki.

3. Slu¢ajna Suma (engl. Random Forest) - ansambl model temeljen na vise stabala

odluke i tako povecava to¢nost i robusnost, te smanjuje prenau¢enost modela.

Svi modeli su spremni za treniranje, a cilj je usporediti njihovu preciznost i odabrati

najpouzdaniji pristup za predvidanje akademskog ishoda.

Y. @ # Evaluacija modela
tfor name, model in models.items():
model.fit(X train, y train)
y_pred = model.predict(X test)
print(f"\n{name}:™)
print(f"Accuracy: {accuracy score(y test, y pred):.4f}")
print(classification_report(y test, y pred))

Slika 23 - prikaz koda evaluacije modela

2.5.3. Evaluacija modela

U ovom dijelu rada provodi se evaluacija triju razli¢itth modela klasifikacije, a to su
logisticka regresija, stablo odluke i sluc¢ajna Suma s ciljem predvidanja zavrsetka studija
(diplomirao ili ispisan). Znacajke pomocu kojih se razvijaju modeli strojnog uc¢enja su
srednjoskolski prosjek i bodovi s drzavne mature. Svaki model se trenira na istom skupu
podataka, a zatim testira na izdvojenom skupu podataka kako bi se provjerila njegova
ucinkovitost. Nakon treniranja modela predvidanja modela se usporeduju sa stvarnim
vrijednostima. Za svaki model izraCunava se osnovna metrika to¢nosti (engl. accuracy),
kao i detaljni klasifikacijski izvjestaj koji ukljucuje preciznost, odziv i F1-mjeru za obje
klase (diplomirao i ispisan). Analizom rezultata imamo uvid u to koliko je svaki model bio
uspjesan u razlikovanju izmedu studenata koji su zavrsili studij i onih koji su odustali, a
najbolje rezultate pokazivala je logisticka regresija koja je u nastavku detaljno opisana 1

koristena za predvidanje zavrSetka studija.
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Nakon S§to je model logisticke regresije istreniran na podacima studenata koji su
diplomirali ili odustali primijenjen je na skupinu studenata koji su jo§ uvijek aktivni na
studiju. Cilj ovog koraka bio je procijeniti vjerojatnost zavrSetka studija za svakog
aktivnog studenta na temelju njegovih pocetnih znacajki tj. prosjeka ocjena iz srednje
Skole, rezultata na drzavnoj maturi i ukupnih bodova ostvarenih prilikom upisa na studij.
Za svakog aktivnog studenta model je izraCunao vjerojatnost diplomiranja, numericku
vrijednost izmedu 0 i 1. Sto je ta vrijednost bliZe 1 to je veéa vjerojatnost da ée student
zavrsiti studij dok nize vrijednosti ukazuju na ve¢i rizik od moguéeg odustajanja. Dodatno
je uvedena i konacna klasifikacija (predikcija) gdje su svi studenti s vjerojatnosé¢u vecom
ili jednakom 0.5 klasificirani kao oni koji ¢e diplomirati (1), a ostali kao oni koji nec¢e (0).
Ovakvim pristupom prepoznajemo studente koji imaju manju vjerojatnost zavrSetka
studija, pa u vidu toga obrazovne institucije mogu intervenirati. Prikazana tablica sadrzi
JMBAG svakog studenta, njegove ulazne podatke (poput prosjeka i1 bodova), izraCunatu
vjerojatnost diplomiranja i kona¢nu klasifikaciju. Ako se zeli prikazati vise redaka tablice
u  okruzenju poput ,Google Colaba“, moguce je Kkoristiti  naredbu
,pd.set_option("display.max_rows", None)*“ kako bi se uklonio ograni¢eni prikaz i

omogucila potpuna analiza svih aktivnih studenata.

Konfuzijska matrica je koristan alat za procjenu klasifikacijskih modela. Pruza detaljan
pregled u to kako model klasificira podatke, a ujedno identificira podrucja gdje model
grijesi. U kontekstu binarne klasifikacije, poput predvidanja hoce li student diplomirati ili
odustati od studija matrica prikazuje Cetiri osnovne kategorije: istinito pozitivne (TP),
istinito negativne (TN), lazno pozitivne (FP) i lazno negativne (FN) predikcije. Ako model
to¢no predvidi da ¢e student diplomirati to je istinito pozitivno (TP), ako pogresno predvidi
da ¢e diplomirati, a student zapravo odustane to je lazno pozitivno (FP). Zahvaljujuéi
ovakvoj strukturi (konfuzijskoj matrici) moguce je izraCunati metrike poput preciznosti,
odziva i F1-mjere. Ove metrike daju jasniju sliku o ponasanju modela. Posebice kad je
jedna skupina brojcano veca od druge. U takvim situacijama to¢nost obi¢no navede na
krivi trag pa su preciznost, odziv i Fl-mjera odli¢ni pokazatelji koliko dobro model

prepoznaje one koji diplomiraju i one koji odustaju.

ROC-AUC (engl. Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve) analiza vazan je
korak u procjeni klasifikacijskog modela. Ova analiza pruza vizualni i kvantitativni uvid u
to koliko je model dobar u razlikovanju dviju skupina - diplomiranih studenata i onih koji

su se ispisali sa studija. U prikazanom kodu za svaki model izraCunate su vjerojatnosti da
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student pripada klasi ,,diplomirao®. Te vjerojatnosti su zatim iskoristene za izradu ROC

krivulje.

from sklearn.metrics import roc_curve, auc
plt.figure(figsize=(7, 5))

for name, model in models.items() :

y_pred prob model .predict proba(X test) [:, 1]

fpr, tpr, roc curve (y test, y pred prob)

auc_score = auc(fpr, tpr)

plt.plot (fpr, tpr, label=f"{name} (AUC = {auc_score:.2f})")

plt.plot ([0, 1], [0, 1], linestyle="--", color="gray")
plt.xlabel ("Lazno pozitivna stopa (FPR)")

plt.ylabel ("Istinito pozitivna stopa (TPR)")

plt.title ("ROC-AUC krivulja")

plt.legend()

plt.show ()
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2.6. Predvidanje prosjeka ocjena studenta

Nakon ucitavanja podataka, naredbom ,print(data.columns)™ ispisani su svi nazivi
stupaca tablice ,data™. Iz rezultata je vidljivo kako skup podataka sadrzi osnovne podatke
o0 studentima poput: Datum zavrsetka studija, JMBAG, Ak. god. zavrsetka studija, Ak. god.
zadnjeg upisa na studiju, Prosjek ocjena na studiju, TeZinski prosjek ocjena na studiju,
Ukupno ECTS bodova, Polozeno ispita, Broj predmeta, Student studirao godina. Stupci
Student studirao godina i Prosjek ocjena na studiju predstavljaju ciljne varijable za

klasifikaciju.
¥ [6] # UEitavanje data seta

21
file path podaci = '/content/drive/MyDrive/Petra diplomski/zavrietak studija - prosjek, duljina studiranja.xlsx’
data = pd.read_excel(file path podaci)

¥ [7] print(data.columns)

S3v Index(['Datum zavrietka studija®, 'IMBAG', 'Ak. god. zavrietka studija’,

"Ak. god. zadnjeg upisa na studiju’, 'Prosjek ocjena na studiju’,
'Tezinski prosjek ocjena na studiju’, 'Ukupno ECTS bodova',
'Polozeno ispita’, 'Broj predmeta’, 'Student studirao godina'],

dtype="object")

Slika 24 - prikaz podataka koji su kori$teni za modele strojnog ucenja za predvidanje prosjeka ocjena
2.6.1. Priprema podataka

U ovom izdvajaju se samo dvije kljuéne znacajke iz izvornog skupa podataka: ,, Student
studirao godina“ 1 ,, Prosjek ocjena na studiju . Time se zadrzavaju isklju¢ivo informacije
relevantne za daljnju analizu, primjerice za istrazivanje odnosa izmedu trajanja studiranja i
postignutog prosjeka. Ovakav pristup pojednostavljuje obradu podataka jer uklanja sve
ostale varijable koje u ovom kontekstu nisu potrebne. Osim §to €ini analizu preglednijom,
omogucuje i brzu i uc¢inkovitiju izgradnju modela, posebno kada se radi o zadacima poput

predikcije ili statistiCkog modeliranja.

# Odaberite relevantne kolone za analizu
data = data[['Student studirao godina', 'Prosjek ocjena na studiju']]

Slika 25 - prikaz pripreme podataka

2.6.2. Treniranje modela

U ovom radu primijenjena su tri razlicita regresijska modela s ciljem predvidanja prosjeka
ocjena studenata na temelju broja godina provedenih na studiju: linearna regresija, slu¢ajna

Suma (engl. Random Forest Regressor) i stablo odluke (engl. Decision Tree Regressor).
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Svi modeli trenirani su na istom skupu podataka imena ,,data* koji je prethodno podijeljen
na trening i test skup. 80% podataka koristi se za u¢enje modela, a preostalih 20% za

testiranje.

Skup podataka odvaja se na ulazne znacajke i ciljnu varijablu, $to je osnovni korak u

pripremi podataka za izgradnju modela strojnog ucenja.

e X predstavlja ulazne podatke, odnosno skup znacajki. U ovom slucaju stupac

. Student studirao godina * Koja se koristi kao ulazna varijabla.

e y predstavlja ciljnu varijablu koju Zelimo predvidjeti, a to je ,, Prosjek ocjena na

studiju “.

Na ovaj nacin jasno definiramo §to ¢e model koristiti kao ulaz, a Sto kao izlaz. Time
pripremamo podatke za kasniju podjelu na trening i test skup, a ujedno i za treniranje
regresijskog modela.

# Podijelite podatke na trening i test skupove
X = data[[ 'Student studirao godina’]]
y = data[ 'Prosjek ocjena na studiju']

Slika 26 - priprema podataka za kasniju podjelu na trening i test skup
X_train, X test, y_train, y test = train test split(X, y, test size=0.2, random_state=42)

Slika 27 - podjela podataka na trening i test skup

Ova linija koda dijeli podatke na trening i test skup, a to je kljuéni korak u pripremi modela
strojnog uéenja. Cilj je omoguciti modelu da uci iz jednog dijela podataka (trening skup), a
zatim se njegova tocnost provjerava na drugom dijelu (testni skup) koji nije bio uklju¢en u

fazu ucenja.

e X train i y_train: predstavljaju ulazne znacajke i ciljne vrijednosti koje se koriste

za treniranje modela.

e X test iy test: predstavljaju podatke koji ¢ée posluziti za evaluaciju modela, tj.

provjeru njegove sposobnosti generalizacije na nove podatke.

o test _size = 0.2: oznacava da ¢e 20% ukupnih podataka biti odvojeno za testiranje,

dok ¢e preostalih 80% biti koristeno za treniranje.
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e random_state = 42: postavlja fiksno pocetno stanje generatora slucajnih brojeva
kako bi podjela podataka bila uvijek ista pri svakom pokretanju, Sto omogucuje

ponovljivost rezultata.

Ova podjela omoguéuje pouzdano testiranje modela i smanjuje rizik od prenaucenosti

modela, jer model ne ,,pamti“ testne podatke tijekom ucenja.

Linearna regresija jedan je od najjednostavnijih 1 najces¢e koristenih modela u analizi
podataka. Polazi od pretpostavke da izmedu ulazne varijable (broja godina studiranja) i
ciljne vrijednosti (prosjeka ocjena) postoji linearna veza. Prilikom treniranja model
pronalazi optimalnu linearnu funkciju koja najbolje opisuje odnos izmedu tih varijabli.
Zbog svoje jednostavne strukture i interpretabilnosti, linearna regresija se ¢esto koristi kao

pocetna tocka prilikom usporedbe s kompleksnijim algoritmima strojnog ucenja.

# Trenirajte linearni regresijski model
model = LinearRegression()
model.fit(X train, y_ train)

* LinearRegression

LinearRegression()

Slika 28 - prikaz koda treniranja linearnog regresijskog modela
Ovom linijom koda trenira se linearni regresijski modela, $to zna¢i da model na temelju
dostupnih podataka u¢i odnose izmedu ulazne varijable (godine studiranja) i ciljne
vrijednosti ( prosjek ocjena).

Prvo se kreira instanca modela pomocu linije LinearRegression(), a kreiranjem instance

definirano je da ¢e se za model koristiti linearna regresija.

113

Model se zatim trenira koristenjem metode .fit(X_train, y_train), pri ¢emu model ,,u¢i* iz

trening skupa:
e X _train predstavlja ulazne vrijednosti (godine studiranja),
e y train su ciljne vrijednosti (prosjek ocjena).

Tijekom treniranja model pronalazi optimalne koeficijente (nagib i presjek pravca) kako bi
najbolje objasnio odnos izmedu ulazne znacajke i izlazne varijable. Nakon treniranja

model je spreman za predikciju na novim nepoznatim podacima.
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Model slucajne Sume (engl. Random Forest Regressor) koristi princip ansambla tj.
kombinira rezultate veceg broja stabala odlu¢ivanja (u ovom slucaju 100) kako bi dobio
stabilnije i pouzdanije rezultate. Svako stablo u Sumi trenira se na razli¢itom slu¢ajnom
podskupu podataka i znacajki, a kona¢na predikcija ra¢una se kao prosjek rezultata svih
stabala. Ova metoda Cesto postize bolje rezultate od pojedinacnih modela jer smanjuje
varijancu i problem prenaucenosti modela.

# Trenirajte Random Forest Regressor model

model = RandomForestRegressor(n estimators=100, random state=42)
model.fit(X train, y train)

x RandomForestRegressor

RandomForestRegressor(random state=42)

Slika 29 - prikaz koda treniranja modela slu¢ajne Sume

Model temeljen na kombinaciji vise stabala odluke koristi se za rjeSavanje regresijskog
problema. Kreira se pomocu linije koda RandomForestRegressor(n_estimators=100,
random_state=42), gdje parametar n_estimators=100 oznacava da ¢e model izgraditi 100
stabala, a random_state=42 osigurava da rezultati budu konzistentni i ponovljivi pri
svakom izvodenju. Model slucajne Sume funkcionira tako da svako stablo u Sumi uc¢i na
razli¢itim slu¢ajnim podskupovima podataka, a kona¢na predikcija dobiva se prosjekom
rezultata svih stabala. Ova metoda smanjuje prenaucenost koja se javlja kod pojedinac¢nih
stabala i poboljSava to¢nost modela jer koristi princip kolektivnog odlu¢ivanja. Treniranje
modela izvrSava se pozivom metode .fit(X_train, y train), kojom model na temelju
podataka uci povezanost izmedu ulazne znacajke i ciljne varijable. Model slu¢ajne Sume
pokazao se vrlo uspjeSnim u regresijskim zadacima, posebno kada podaci ne prate

jednostavnu linearnu strukturu ili sadrze sloZenije obrasce 1 varijacije.

Stablo odluke je model koji koristi hijerarhijsku strukturu za donoSenje predikcija,
razdvajajuéi podatke prema vrijednostima ulazne znacajke kroz niz uvjetnih pravila. Za
razliku od linearne regresije ne pretpostavlja linearan odnos izmedu varijabli i to ga Cini

boljim za slozenije obrasce. Medutim, takvi modeli mogu biti skloni prenaucenosti modela.
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# Trenirajte Decision Tree Regressor model
model = DecisionTreeRegressor(random_state=42)
model.fit(X train, y_train)

v DecisionTreeRegressor

DecisionTreeRegressor(random_state=42)

Slika 30 - prikaz koda treniranja modela stabla odluke

U ovom koraku koristi se model stabla odluke (engl. Decision Tree Regressor) za
predvidanje prosjeka ocjena studenata na temelju broja godina studiranja. Instancom
modela DecisionTreeRegressor(random_state=42) postavlja se parametar random_state
kako bi se osigurala ponovljivost rezultata. Svaki put kada se kod pokrene model ¢e
generirati istu strukturu stabla. Nakon definiranja modela poziva se metoda .fit(X_train,
y_train) kojom model u¢i iz skupa podataka za trening. Stablo se grana prema uvjetima
koji se temelje na vrijednostima ulazne znacajke iz skupa podataka X train, stvarajuci
pravila pomocu kojih pokusava §to preciznije predvidjeti ciljnu varijablu (y_train). Za
razliku od linearne regresije, stablo odluke ne pretpostavlja linearnost i moze modelirati

prenaucenost ako se ne regulira dubina stabla ili broj listova.

# Predvidite rezultate na test skupu
y_pred = model.predict(X_test)

Slika 31 - prikaz koda za predvidanje rezultata na testnom skupu

Nakon $to je model treniran na trening skupu, sljedeci korak je predikcija rezultata na
testnom skupu. To se ostvaruje pomocu metode predict(X_test), koja koristi prethodno
naucene obrasce kako bi na temelju ulaznih podataka iz testnog skupa (X test) generirala
procijenjene vrijednosti ciljne varijable. Dobivene vrijednosti spremaju se u varijablu
y_pred, koja sadrzi predvidene prosjeke ocjena studenata. Ova faza je vazna za evaluaciju
modela jer se predikcije usporeduju sa stvarnim vrijednostima (y_test) kako bi se izmjerila
to¢nost i pouzdanost modela. Na taj nac¢in mozemo objektivno procijeniti koliko dobro

model generalizira na podatke koje nije vidio tijekom treniranja.
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2.6.3. Evaluacija modela

Evaluacija regresijskih modela u ovom radu provodi se usporedbom predvidenih
vrijednosti sa stvarnim vrijednostima na testnom skupu koriste¢i standardne metrike: MAE
(Mean Absolute Error), MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error) i
R? (koeficijent determinacije). Na taj nacin kvantitativno se procjenjuje tocnost svakog
modela i na taj nac¢in dobijemo objektivnu usporedbu njihove ucinkovitosti i odabir modela

koji najbolje generalizira na nove podatke.

2.6.4. Linearnaregresija

Linearna regresija metoda je prediktivne analize koja se koristi za modeliranje odnosa
izmedu jedne zavisne i jedne ili viSe nezavisnih varijabli. Pretpostavlja se da je taj odnos
linearan tj. da se moze prikazati pravcem. Linearna regresija predstavlja osnovu mnogih
drugih metoda predvidanja i analize podataka. lako jako jednostavna, korisna je za
razumijevanje osnovnog odnosa izmedu dviju varijabli i ¢esto se koristi kao polazna tocka

za slozenije modele.

U ovom slucaju linearna regresija se koristi za procjenu prosjecne ocjene studenta na
temelju broja godina koje je proveo na studiju. lako se ovim pristupom moZze uociti
odredeni trend (npr. studenti s duljim studiranjem mogu imati nize prosjeke), ovakav
model je najprikladniji kada postoji linearan odnos izmedu varijabli. Rezultati dobiveni
ovom analizom mogu posluziti kao preliminarni uvid u akademsku ucinkovitost studenata

u kontekstu trajanja studiranja.

Kod:

# Odaberite relevantne kolone za analizu

data = data[['Student studirao godina', 'Prosjek ocjena na studiju'l]

Podijelite podatke na trening i test skupove

data[['Student studirao godina']]

data['Prosjek ocjena na studiju']

xR X =
Il

_train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random_state=42)

# Trenirajte linearni regresijski model

model = LinearRegression ()

model.fit (X train, y train)
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# Predvidite rezultate na test skupu

y_pred = model.predict (X test)

Model linearne regresije pokusava predvidjeti prosjecnu ocjenu studenta na temelju broja
godina provedenih na studiju. Prvo se iz izvornih podataka izdvajaju samo dvije relevantne
varijable: "Student studirao godina” i "Prosjek ocjena na studiju”. Zatim se ovi podaci
dijele na trening i test skup, pri ¢emu se 80% Koristi za treniranje modela, a 20% za
testiranje. Koristen je model linearne regresije koji se trenira na skupu za ucenje kako bi
naucio odnos izmedu broja godina studiranja i prosjeka ocjena. Na kraju model predvida
prosjecne ocjene za podatke iz testnog skupa. Ovaj dio koda sluzi za vizualni prikaz

rezultata linearnog regresijskog modela.

2.6.5. Sluéajna Suma

Slu¢ajna Suma (engl. Random Forest) je ansambl metoda strojnog uéenja koja koristi vise
odlu¢nih stabala za regresiju ili Klasifikaciju. Random Forest modeli stvaraju Sumu
odlu¢nih stabala od kojih svako stablo donosi svoju odluku, a kona¢na odluka (u slucaju
klasifikacije) ili predvidanje (u slucaju regresije) temelji se na prosjeku ili veéinskom

glasanju rezultata svih stabala.

Algoritam slucajnih Suma (engl. Random Forest) temelji se na unaprijedenoj varijanti
metode bagging (engl. Bootstrap Aggregating) koja pomaze kod poboljsavanja stabilnosti i
preciznosti u modelima. Ovaj algoritam je razvio Breiman u svom poznatom radu Random
Forests (Breiman, 2001.), gdje je kombinirao razli¢ite postojece koncepte iz statistike koji
ukljuCuju elemente slucajnosti. Osim bagginga, vaZan doprinos predstavlja 1 tehnika
nasumi¢nog odabira skupa znacajki (atributa) iz cijelog skupa prilikom izgradnje svakog
stabla Sto je prethodno predlozio Dietterich (Dietterich, 2000.). Obje metode uvode
kontrolirani Sum u podatke i model ¢ime se poboljSava robusnost i preciznost algoritma

prilikom predvidanja na novim, nepoznatim podacima.

Kod:

# Odaberite relevantne kolone za analizu
data = data[['Student studirao godina', 'Prosjek ocjena na studiju']]
# Podijelite podatke na trening i test skupove

X

data[['Student studirao godina']]

\% data['Prosjek ocjena na studiju']
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X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random_state=42)

# Trenirajte Random Forest Regressor model

model = RandomForestRegressor (n_estimators=100, random state=42)
model.fit (X train, y train)

# Predvidite rezultate na test skupu

y_pred = model.predict (X test)

Metoda Random Forest Regressor za predvidanje prosjeka ocjena studenata na temelju
broja godina studiranja funkcionira na nacin da se prvo odabiru dvije relevantne varijable:
"Student studirao godina" kao nezavisna varijabla (X) i "Prosjek ocjena na studiju” kao
zavisna varijabla (y). Podaci se zatim dijele u trening i test skup pomoc¢u funkcije

train_test_split, pri ¢emu se 20% podataka koristi za testiranje, a ostalo za treniranje.

Zatim se koristi RandomForestRegressor model koji gradi vise stabala odluke i kombinira
njihove rezultate kako bi poboljsao to¢nost predikcije i smanjio prenaucenost. Model se
trenira na trening podacima pomocu naredbe .fit(), a zatim se koristi naredba .predict() za

izracun predvidenih vrijednosti na test skupu.

2.6.6. Stablo odluke

Stablo odluke (engl. Decision Tree) je algoritam strojnog ucenja koji se koristi za
klasifikaciju 1 regresiju. Modelira odluke i njihove moguce posljedice pomocu strukture
stabla. Svaki unutarnji ¢vor postavlja pitanje na temelju odredene znacajke, grane
prikazuju moguce odgovore na to pitanje, a listovi na kraju stabla predstavljaju konacne

odluke ili predvidene vrijednosti.

Kod:

# Odaberite relevantne kolone za analizu

data = data[['Student studirao godina', 'Prosjek ocjena na studiju'l]]
# Podijelite podatke na trening i test skupove

X = data[['Student studirao godina'l]]

y = data['Prosjek ocjena na studiju']

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random_state=42)

# Trenirajte Decision Tree Regressor model
model = DecisionTreeRegressor (random state=42)
model.fit (X train, y train)

# Predvidite rezultate na test skupu

y_pred = model.predict (X test)
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Ovaj kod prikazuje kako se koristi regresijsko stablo odluke (engl. Decision Tree

Regressor) za predvidanje prosjeka ocjena studenata na temelju broja godina studiranja.

Prvo se iz skupa podataka odabiru dvije relevantne kolone: 'Student studirao godina' i
'Prosjek ocjena na studiju'. Nakon toga se podaci dijele u ulazne znacajke (X) i ciljnu
varijablu (y) gdje X sadrzi samo broj godina studiranja, a y predstavlja prosjek ocjena.
Slijedi podjela podataka na trening skup i testni skup, pri cemu se 20% podataka koristi za
testiranje, a 80% za treniranje modela. Argument random_state = 42 osigurava

ponovljivost rezultata.

Zatim se instancira DecisionTreeRegressor model koji pokusava nauciti pravila na temelju
podataka tako da dijeli vrijednosti na granama stabla. Nakon S§to se model nauci na trening
skupu, koristi se za predikciju rezultata na testnom skupu pomoéu naredbe
model.predict(X_test). Ovim se procjenjuju predvidene vrijednosti koje ¢e se kasnije

usporediti s pravim ocjenama radi evaluacije to¢nosti modela.
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3. Rezultati i diskusija

Rezultati su pokazali da logisticka i linearna regresija postizu najbolje rezultate u vidu
tocnosti predvidanja. Modeli stabla odluke i slu¢ajne Sume pruzaju bolji uvid u to koji
¢imbenici najviSe utjeCu na uspjeh studenata. U nastavku su detaljno prikazani koraci

pripreme i obrade podataka, izgradnje modela i evaluacije.

Vizualni prikaz grafa (Slika 12 - Rasprseni dijagram - prikaz odnosa izmedu prosjec¢ne
ocjene studenta na studiju i duljine trajanja njegovog studiranja) pokazuje blagu negativnu
povezanost izmedu promatranih varijabli. Studenti s viSim prosjekom ocjena uglavnom
zavrsavaju studij u kra¢em vremenskom periodu. Iako podaci pokazuju odredeni stupanj
rasprSenosti Sto znaci da postoje individualne razlike, op¢i uzorak sugerira da uspjesniji
studenti (prema ocjenama) u prosjeku krace studiraju. S druge strane, kod studenata s
nizim prosjekom ces$¢e je duze trajanje pohadanja studija. Takvi rezultati upucuju na
ponavljanje godina, sporije polaganje ispita ili druge poteskoce tijekom studija. Vazno je
napomenuti da se unato¢ op¢em trendu javljaju i iznimke gdje pojedini studenti s visokim
prosjekom zavrSavaju studij u produljenom roku. To moze biti posljedica vanjskih

okolnosti, a i da je model gledao podatke na isti na¢in za diplomski i prijediplomski studjij.

Na temelju dobivenih rezultata ROC-AUC analize mozemo zakljuciti kako je logisticka
regresija najucinkovitiji model u ovom istrazivanju s AUC vrijedno$¢u od 0.73. Ova
vrijednost ukazuje na to da model pouzdano razlikuje studente koji ¢e diplomirati od onih
koji ¢e odustati, Sto je znatno bolje od slucajnog pogadanja. Iako nije savrSen, ovakav
rezultat pokazuje potencijal modela kojeg se moze dodatno unaprijediti. Njegova
preciznost dodatno bi se mogla poboljsati uklju¢ivanjem dodatnih znacajki ili boljim
balansiranjem podataka. S druge strane, model temeljen na stablu odluke pokazao je vrlo
los rezultat gdje je AUC vrijednost iznosila 0.45. Takav rezultat zna¢i da model predvida
ishode losije nego Sto bi to ucinio slucajnim odabirom. Takav rezultat moze ukazivati na
prenaucenost modela, nedovoljnu koli¢inu podataka ili nepovoljnu strukturu znacajki.
Model slu¢ajne Sume iako poznat kao pouzdan algoritam u mnogim klasifikacijskim
zadacima, u ovom slucaju nije dao korisne rezultate. AUC vrijednost od 0.50 pokazuje da

predikcije modela nisu bolje od nasumi¢nog pogadanja. To moze znaciti da model nije
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uspio prepoznati relevantne obrasce u podacima ili da odabrane znacajke nisu pruZzile

dovoljno korisnih informacija za ovu vrstu klasifikacije.

3.1. Rezultati predvidanja zavrSetka studija

U ovom istrazivanju primijenjena je logisticka regresija kao jedan od najcesce koriStenih
modela za binarnu klasifikaciju. Model je treniran kako bi predvidio hoce li student zavrsiti

studij ili odustati (Ujkani, Minkovska, & Stoyanova, 2022).

3.1.1. Model logisticke regresije

1z rezultata je vidljivo da studenti s visim ukupnim brojem bodova i visim srednjoskolskim
prosjekom uglavnom imaju i vecu vjerojatnost zavrsetka studija. Student koji je pri upisu
ostvario 1769 bodova ima vise od 75% Sanse da ¢e diplomirati, dok studenti s manje od
500 bodova Cesto imaju vjerojatnost nizu od 40%. Model to interpretira kao poveéan rizik
od odustajanja. Ovi rezultati mogu pomoc¢i obrazovnim institucijama da na vrijeme uoce
studente kojima bi mogla trebati dodatna podrska. Pomo¢u ovog modela predvidanja i
dobivenih rezultata institucije mogu intervenirati kako bi povecali Sanse za uspjesno
zavrsavanje studija.

Za svaki model izracunava se osnovna metrika to¢nosti (engl. accuracy), kao i detaljni
klasifikacijski izvjestaj koji ukljuCuje preciznost, odziv i F1l-mjeru za obje klase
(diplomirao i ispisan). Analizom rezultata imamo uvid u to koliko je svaki model bio

uspjesan u razlikovanju izmedu studenata koji su zavrsili studij i onih koji su odustali.
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Logistic Regression:
Accuracy: 8.6613

precision recall fl-score  support

0.0 0.66 B2.68 .67 31

1.9 8.67 8.65 0.66 31

accuracy 8.66 62
macro avg 8.66 B.66 @.66 62
weighted avg .66 B.66 B.66 62

Decision Tree:
Accuracy: 9.4355

precision recall fl-score  support

0.0 8.44 B.48 0.46 31

1.9 9.43 B8.39 8.41 31

accuracy @.44 62
macro avg 8.43 B.44 .43 62
weighted avg 8.43 B.44 8.43 62

Random Forest:
Accuracy: 9.5645

precision recall fl-score  support

0.0 8.56 B.58 @.57 31

1.9 8.57 B.55 .56 31

accuracy .56 62
macro avg 8.56 B.56 .56 62
weighted avg .56 B.56 B.56 62

Slika 32 - rezultati evaluacije modela

Rezultati evaluacije pokazuju koliko je model klasifikacije bio uspjesan u predvidanju
statusa studenata na temelju ulaznih znacajki. Najuspjesniji rezultate evaluacije daje model
logisticke regresije, s to¢nos¢u od 66.13%. Model je jednako dobro prepoznao studente
koji su diplomirali i one koji su se ispisali. Preciznost i odziv za obje klase (0 = ispisani, 1
= diplomirali) bili su uravnotezeni za obje skupine. F1-mjera dodatno potvrduje da model
jednako dobro prepoznaje obje skupine studenata. Stablo odluke ostvarilo je znatno losiju
tocnost (43.55%) pa mozemo uvidjeti kako model nije pronasao dovoljno pouzdane
obrasce u podacima. Zabrinjavajuce je Sto su vrijednosti odziva i F1-mjere niske, Sto znaci
da model Cesto pogresno predvida status studenata. Slucajna Suma kao napredniji ansambl
model postize bolji rezultat od obi¢nog stabla odluke i to¢nost iznosi 56.45% . To je bolji

rezultat od stabla odluke, ali i dalje loSiji rezultat u usporedbi sa logistickom regresijom.
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Iako su slozeniji modeli tehnicki robusniji, u ovom slu¢aju nisu doveli do boljih rezultata.
Razlog tome vjerojatno je ograni¢ena koli¢ina podataka 1 broja znacajki. Logisticka
regresija pokazala se kao najstabilnije 1 najpouzdanije rjeSenje za ovaj klasifikacijski

problem.

Konfuzijska matrica - Logistic Regression
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Slika 33 - rezultati prikazani konfuzijskom matricom - Logisti¢ka regresija
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Konfuzijska matrica - Decision Tree
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Slika 34 - rezultati prikazani konfuzijskom matricom - Stablo odluke

Konfuzijska matrica - Random Forest
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Predvideno

Slika 35 - rezultati prikazani konfuzijskom matricom - Slu¢ajna Suma
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ROC-AUC krivulja
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Slika 36 - ROC-AUC krivulja

Krivulje prikazuju odnos izmedu istinito pozitivne stope (TPR) i lazno pozitivne stope
(FPR) pri razli¢itim pragovima odlu¢ivanja. PovrSina ispod krivulje (AUC) prikazuje
sazeto koliko je model uspjesan u razlikovanju klasa. Sto je AUC vrijednost bliza 1 to je
model bolji u razlikovanju klasa. Na grafu je prikazana i dijagonalna linija koja predstavlja
nasumi¢nu klasifikaciju. Ako se ROC krivulja modela nalazi iznad te linije, to znaci da

model ima stvarnu prediktivnu vrijednost i bolje razlikuje klase nego da samo nagada.
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v [45] #Prikaz rezultata
pd.set_option("display.max_columns”, None)
print(active_df[["IMBAG"] + features + ["vjerojatnost_diplomiranja”, "predikcija™]])

S+ JMBAG prosjek 55 Bodovi na driavnoj maturi \
215 ©177057322 3.82 358.13
219 ©177057294 3.58 348.45
244 9177059145 3.92 215.31
245 ©177859311 4.38 211.56
246 ©177854502 4.55 351.47
395 09177865832 4.31 392.09
396 ©177065048 3.87 278.34
397 09177865853 3.73 507.91
398 ©177066136 4.35 498.75
399 09177065069 2,91 324.16

Ukupno bodova za upis na studij vjerojatnost_diplomiranja predikcija

215 625.5 @.589765 1.0
219 599.1 @.505771 1.0
244 489.7 @.265819 2.0
245 518.2 2.485269 2.0
246 670.9 @.757221 1.0
395 693.8 9.761134 1.0
396 549.2 2.461629 @e.e
397 1769.9 @.757044 1.0
398 803.3 @.877619 1.0
399 527.9 @.287788 .0

Slika 37 - prikaz rezultata logisti¢ke regresije

Nakon S$to je model logisticke regresije istreniran na podacima studenata koji su
diplomirali ili odustali primijenjen je na skupinu studenata koji su jo$ uvijek aktivni na
studiju. Cilj ovog koraka bio je procijeniti vjerojatnost zavrSetka studija za svakog
aktivnog studenta na temelju njegovih pocetnih znacajki tj. prosjeka ocjena iz srednje
Skole, rezultata na drzavnoj maturi i ukupnih bodova ostvarenih prilikom upisa na studij.
Za svakog aktivnog studenta model je izraCunao vjerojatnost diplomiranja, numericku
vrijednost izmedu 0 i 1. Sto je ta vrijednost bliZe 1 to je veéa vjerojatnost da ée student
zavr$iti studij dok nize vrijednosti ukazuju na ve¢i rizik od moguéeg odustajanja. Dodatno
je uvedena i konacna klasifikacija (predikcija) gdje su svi studenti s vjerojatnoséu vecom
ili jednakom 0.5 klasificirani kao oni koji ¢e diplomirati (1), a ostali kao oni koji nec¢e (0).
Ovakvim pristupom prepoznajemo studente koji imaju manju vjerojatnost zavrSetka
studija, pa u vidu toga obrazovne institucije mogu intervenirati. Prikazana tablica sadrzi
JMBAG svakog studenta, njegove ulazne podatke (poput prosjeka i bodova), izraCunatu
vjerojatnost diplomiranja i kona¢nu klasifikaciju. Ako se Zeli prikazati vise redaka tablice
u  okruzenju poput ,Google Colaba“, moguée je koristiti  naredbu
,pd.set_option("display.max_rows", None)*“ kako bi se uklonio ograni¢eni prikaz i

omogucila potpuna analiza svih aktivnih studenata.
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3.2. Rezultati predvidanja prosjeka ocjena studenata

3.2.1. Model linearne regresije

Dobiveni rezultati prikazuju usporedbu stvarnih i predvidenih prosjeka ocjena studenata u
odnosu na broj godina studiranja, pri ¢emu su koristeni podaci iz testnog skupa modela
linearne regresije. Svaki redak sadrzi: broj godina koje je student proveo na studiju, stvarni

prosjek ocjena koji je student ostvario te prosjek koji je predvidio model.

Analizom tablice uoavamo da su predvidene ocjene uglavnom smjeStene oko srednje
vrijednosti (izmedu 3.2 - 3.6). To je uobicajeno kod jednostavnih linearnih model kada ne
postoji jaka linearna povezanost izmedu varijabli. U slu¢ajevima kada student ima visok
stvarni prosjek (npr. 4.7), model Cesto daje nizu procjenu od stvarne vrijednosti. S druge
strane kada je stvarni prosjek nizi model ga nekada procijeni vis§im nego Sto zapravo jest.
Ovo pokazuje da model nije savrSeno ,,naucio” varijacije u podacima i da bi za bolje
rezultate trebalo ukljuciti dodatne znacajke i podatke (npr. srednjoskolski uspjeh, bodove

na maturi itd.).

Opcenito, model uspijeva donekle predvidjeti op¢i smjer relacija medu podacima. Studenti
koji studiraju krac¢e cesto imaju viSe prosjeke, dok oni koji studiraju duze obi¢no imaju
nize ocjene. Ta veza nije toliko jaka, a to uo¢avamo po tome $to su razlike u predikcijama
izmedu studenata s razliitim trajanjem studija vrlo male. Linearna regresija u ovom
slu¢aju moze posluziti kao gruba orijentacija, ali za preciznije predvidanje prosjeka ocjena

trebali bismo Kkoristiti slozenije modele i u obzir uzeti vise informacija.

U ovom slucaju, budu¢i da je koeficijent negativan, pravac ima silazni nagib. To zna¢i da
krivulja pocinje U najviSoj tocki pri ishodistu (kada je broj godina studiranja manji), a
zatim postupno opada kako broj godina studiranja raste. Drugim rije¢ima, model predvida
da studenti koji studiraju krace u prosjeku imaju viSe ocjene, dok se s povecanjem broja
godina studiranja prosje¢na ocjena smanjuje. Ovaj trend moze ukazivati na to da dulje
studiranje moze biti povezano s odredenim poteSko¢ama koje utjeCu i na akademsku
uspjesnost, odnosno mozda dolazi do zasi¢enja ako su studenti upisali i diplomski studij, a
mozda im je bilo teze savladati gradivo pa su rjeSavali kolegije u konacnici sa loSijim

ocjenama.

Pomocu biblioteke matplotlib, na scatter dijagramu prikazuju se stvarne vrijednosti

prosjeka ocjena (y_test) u plavoj boji, kao i predvidene vrijednosti (y_pred) u crvenoj boji,
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koje je model izra¢unao na temelju broja godina studiranja (X_test). Crvena linija koja se
povla¢i kroz predvidene tocke predstavlja regresijsku liniju - najbolju pravocrtnu
aproksimaciju odnosa izmedu godina studiranja i1 prosjeka ocjena. Osim vizualne
usporedbe stvarnih i predvidenih podataka, ova slika daje dobar uvid u to koliko dobro

model predvida stvarne ocjene te postoji li linearna povezanost izmedu promatranih

varijabli.
Predvidanje prosjeka ocjena s obzirom na godine studiranja
4.75 - .
3 o0 ® Stvarni
® Predvideni
4.50 -

Prosjek ocjena na studiju
w w w B N
LY un ~J (= M
u o L5, (= u

1 L 'l 1 1

3.00 A
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1 2 3 4 5 6
Student studirao godina

Slika 38 - prikaz rezultata modela linearna regresije

Koeficijenti modela

v

7. [54] # Prikaz koeficijenata modela

coefficients = model.coef
intercept = model.intercept

print(f'Koeficijent: {coefficients[@]}")
print(f'Presjek: {intercept}’)

)

Koeficijent: -8.17698581585724182
Presjek: 4.149835778733942

Slika 39 - prikaz koeficijenata modela linearne regresije

52



Nakon $to je model linearne regresije treniran na podacima, ispisani su njegovi klju¢ni
parametri: koeficijent i presjek. Koeficijent predstavlja nagib regresijske linije te pokazuje
kolika je prosjecna promjena u prosjeku ocjena na studiju za svaku dodatnu godinu

studiranja.

U ovom slucaju koeficijent iznosi otprilike -0.18, $to upucuje na negativnu povezanost -
dulje trajanje studija povezano je s nesto nizim prosjekom ocjena. Presjek (engl. intercept),
koji iznosi 4.15, predstavlja predvideni prosjek ocjena kada bi broj godina studiranja bio
nula. lako takva situacija nije stvarna, presjek je vazan dio jednadzbe koja definira
regresijsku linijju 1 omogucuje izracun predvidenih vrijednosti za bilo koju duljinu
studiranja. Na temelju ovih parametara model formira pravac koji najbolje opisuje vezu

izmedu duljine studiranja i prosjeka ocjena.

Izra¢unavanje metrika

v

v, [55] # Izracunavanje metrika

mae = mean_absolute error(y_test, y pred)
mse = mean_squared _error(y test, y pred)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2 score(y test, y pred)

print(f'Mean Absolute Error (MAE): {mae}')
print(f'Mean Squared Error (MSE): {mse}')
print(f'Root Mean Squared Error (RMSE): {rmsel}’)
print(f'R-squared (R2): {r2}")

[4)

Mean Absolute Error (MAE): 8.31447792852992446

Mean Squared Error (MSE): ©.16451779918780652

Root Mean Squared Error (RMSE): ©.40568792668266055
R-squared (R2): ©.87916701399860793

Slika 40 - prikaz metrika modela linearne regresije

[zracunate su cetiri kljune metrike koje sluze za evaluaciju kvalitete linearnog

regresijskog modela.

e MAE (engl. Mean Absolute Error) pokazuje prosje¢nu apsolutnu razliku izmedu
stvarnih i1 predvidenih vrijednosti. U ovom slucaju, prosjecna pogreska iznosi oko
0.31 sto znaci da model u prosjeku prikazuje krive podatke za nesto vise od tri

desetinke ocjene.
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e MSE (engl. Mean Squared Error) iznosi 0.16 i predstavlja prosjeénu kvadratnu
pogresku modela. MSE dodatno naglasava odstupanja vecih razlika jer kvadrira

razliku izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti.

e RMSE (engl. Root Mean Squared Error), kao korijen MSE-a, vra¢a pogresku u
izvornim jedinicama ciljne varijable i iznosi oko 0.41. Ova vrijednost je korisna jer
je interpretabilna tj. model u prosjeku odstupa za 0.41 u predvidanju prosjeka

ocjena.

e R-squared (R?) vrijednost od 0.079 zna¢i da model objasnjava samo oko 7.9%
varijance ciljne varijable. To je prilicno nizak rezultat, sto znac¢i da broj godina
studiranja sam po sebi ne daje dovoljno informacija da bi se na temelju njega

precizno predvidio prosjek ocjena.

Zajedno ove metrike pokazuju da model ima ograni¢enu sposobnost predvidajna i da bi za

bolje rezultate bilo potrebno ukljuciti dodatne znacajke koje viSe utjecu na prosjek ocjena.

3.2.2. Model sluéajne Sume

Na temelju prikazanih rezultata moze se vidjeti usporedba stvarnog i predvidenog prosjeka
ocjena studenata koriste¢i metodu Random Forest Regressor, uzimajuéi u obzir broj godina
koje su proveli na studiju kao jedinu ulaznu varijablu. Model za svaki testni primjer
generira predvideni prosjek ocjena koji se zatim usporeduje sa stvarnim prosjekom iz
podataka. Student koji je studirao 2.97 godina ima stvarni prosjek 4.077, dok model
predvida 3.68. Ovo pokazuje razmjerno dobro predvidanje koje je blizu stvarnim
vrijednostima, ali i odstupanja u slucajevima ekstremnih vrijednosti (npr. kod studenata s

vrlo visokim prosjecima).
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Predvidanje prosjeka ocjena s obzirom na godine studiranja - Random Forest
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Slika 41 - prikaz rezultata modela slu¢ajne Sume
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Izra¢unavanje metrika

3/ o # Izracunavanje metrika
mae = mean_absolute error(y test, y pred)
mse = mean_squared_error(y_test, y pred)
rmse = np.sqrt(mse)
r2 = r2_score(y_test, y pred)

print(f'Mean Absolute Error (MAE): {mae}')
print(f'Mean Squared Error (MSE): {mse}"')
print(f'Root Mean Squared Error (RMSE): {rmse}")
print(f'R-squared (R2): {r2}")

4

Mean Absolute Error (MAE): ©.2840105377806881
Mean Squared Error (MSE): ©.12673194685230948
Root Mean Squared Error (RMSE): ©.3559943873313244
R-squared (R%): ©.29066056072985613

Slika 42 - prikaz metrika modela slu¢ajne Sume

Rezultati evaluacije modela pokazuju sljede¢e: Mean Absolute Error (MAE) iznosi 0.28,
Sto znaci da model u prosjeku grijesi za otprilike 0.28 ocjena prilikom predvidanja
prosjec¢nog uspjeha studenata. Mean Squared Error (MSE) ima vrijednost 0.13. Root Mean
Squared Error (RMSE) iznosi 0.36, §to pokazuje da model u prosjeku prilicno dobro
predvida rezultate, ali ipak osjetljivije reagira na veca odstupanja. Koeficijent
determinacije (R?) iznosi 0.29, $to zna¢i da model objasnjava oko 29 % varijacije u
prosjeku ocjena na temelju broja godina studiranja. lako to nije visok postotak, rezultat
ipak ukazuje na postojanje odredene povezanosti izmedu duljine studija i akademskog

uspjeha.

3.2.3. Model stabla odluke

Model predvida prosjek ocjena studenata na temelju broja godina koje su proveli na
studiju. 1z prikazanih rezultata vidljivo je da se predvideni prosjeci najcesce krecu izmedu

ocjena 3.2 1 3.7, dok stvarni prosjeci imaju vecu varijaciju od 2.9 do 4.7.

Student s 2.81 godina studiranja ima stvarni prosjek 4.700, dok model predvida 4.132. Kod
vecine vrijednosti oko 2.97 ili 3.98 godina model Cesto daje istu ili vrlo sli¢nu predikciju,
Sto pokazuje da model nije jako osjetljiv na sitne razlike u broju godina studiranja. To
moze znaciti da se model oslanja na obrasce iz podataka koje je naucio, ali nije dovoljno

fleksibilan da uhvati specifi¢ne razlike medu pojedincima.
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Predvidanje prosjeka ocjena s obzirom na godine studiranja - Decision Tree
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Slika 43 - prikaz rezultata modela stabla odluke
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Izra¢unavanje metrika

v

v o # Izracunavanje metrika

mae = mean_absolute error(y_test, y pred)
mse = mean_squared_error(y test, y pred)
rmse = np.sqrt(mse)

r2 = r2 score(y test, y pred)

print(f'Mean Absolute Error (MAE): {mae}')
print(f'Mean Squared Error (MSE): {mse}')
print(f'Root Mean Squared Error (RMSE): {rmsel}")
print(f'R-squared (R2): {r2}")

)

Mean Absolute Error (MAE): ©.2818948912391894

Mean Squared Error (MSE): ©.124863617946791

Root Mean Squared Error (RMSE): ©.3533684646063153
R-squared (R2): ©.3011179832636778

Slika 44 - prikaz metrika modela stabla odluke

Dobiveni rezultati evaluacije modela koji predvida prosjek ocjena studenata na temelju
broja godina studiranja pokazuju umjerenu razinu toc¢nosti. Srednja apsolutna pogreska
(MAE) iznosi priblizno 0.28 §to zna¢i da model u prosjeku grije$i za manje od jedne
tre¢ine ocjene. Root Mean Squared Error (RMSE) koji dodatno naglasava vece pogreske,
iznosi oko 0.35. To ukazuje na relativno mala odstupanja izmedu stvarnih i predvidenih
vrijednosti. Vrijednost R-kvadrata (R?) iznosi 0.30, Sto znac¢i da model uspijeva objasniti

oko 30% varijance u podacima.
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Zakljuéak

U ovom radu provedena su dva razli¢ita modela prediktivne analize s ciljem dubljeg
razumijevanja studentskog uspjeha. Prvi dio analize bio je usmjeren na predvidanje
vjerojatnosti zavrSetka ili odustajanja od fakulteta koriste¢i klasifikacijske modele.
Najuspjesniji model bio je logisticka regresija, koja se pokazala najpouzdanijom u
razlikovanju izmedu studenata koji su diplomirali i onih koji su odustali. Metrika to¢nosti
je bila zadovoljavajuéa, dok je metrika AUC vrijednosti iznosila oko 0.73. Ova analiza
pokazala je da je moguée ve¢ na temelju ranih ulaznih podataka (poput bodova iz srednje
Skole 1 sa drzavne mature) unaprijed identificirati studente koji su u riziku od odustajanja.
Time se otvara moguc¢nost da im se na vrijeme ponudi podrska i poduzmu konkretne mjere

kako bi zavrsili studij.

Drugi dio rada je temelji se na predvidanju prosjeka ocjena studenata putem regresijskih
modela, konkretno linearnom regresijom, slu¢ajnom Sumom i stablima odluke. lako su sva
tri modela pokazala odredenu razinu to¢nosti, model slu¢ajne Sume postigao je nesto bolje
metrike s R? vrijednosti od oko 0.30, $to znac¢i da model objasnjava oko 30% varijacija u
ocjenama na temelju trajanja studiranja. Ovi rezultati ukazuju da sama duljina studiranja
nije dovoljan prediktor za ocjene, ve¢ bi predikcija bila znatno ucinkovitija uz ukljucivanje

dodatnih znacajki.

Analizom je utvrdeno da se modeli strojnog ucenja mogu ucinkovito koristiti za rano
prepoznavanje rizika odustajanja od studija, dok je za preciznije predvidanje akademskih
postignuéa pozeljno koristiti vise znacajki i podataka. Takvi pristupi mogu pomoci

obrazovnim institucijama u pravovremenoj intervenciji i podrsci studentima.
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Sazetak

RAZVOJ MODELA STROJNOG UCENJA ZA PREDVIPANJE
AKADEMSKOG USPJEHA STUDENTA

Rad razvija modele strojnog ucenja u svrhu predvidanja akademskog uspjeha studenata.
Istrazivanje se temelji na anonimiziranim podatcima iz ISVU-a sustava. Cilj ovog
istrazivanja je izgradnja modela strojnog ucenja koji mogu predvidjeti hoce li student
diplomirati ili odustati od studija, kao i modela za predvidanje prosjeka ocjena na temelju
broja godina studiranja. Koristeni su algoritmi poput logisti¢ke i linearne regresije, stabla
odluke i1 slu¢ajne Sume. Modeli su evaluirani pomoc¢u metrika AUC, MAE, MSE 1 R2
Analizom dobivenih rezultata prikazano je da se primjenom odabranih znacajki moze

posti¢i pouzdan uvid u buduc¢i akademski uspjeh studenata.

62



Summary

DEVELOPING MACHINE LEARNING MODELS FOR PREDICTING
ACADEMIC PERFORMANCE

The paper develops machine learning models for the purpose of predicting students'
academic success. The research is based on anonymized data from the ISVU system. The
goal of this research is to build machine learning models that can predict whether a student
will graduate or drop out, as well as models for predicting grade point averages based on
the number of years of study. Algorithms such as logistic and linear regression, decision
trees, and random forests were used. The models were evaluated using the metrics AUC,
MAE, MSE, and R2. The analysis showed that selected features can provide insight into

students' future academic success.
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Skracenice

AUC  accuracy

MAE Mean Absolute Error
MSE  Mean Squared Error

R2 R-squared

RMSE Root Mean Squared Error
SVM  Support vector machines
TP True Positives

TN True Negatives

FP False Positives

FN False Negatives

toCnost

srednja apsolutna pogreska

srednja kvadratna pogreska
R-kvadrat

korijen srednje kvadratne pogreske
Stroj vektora odluke

istinite pozitivne

istinite negativne

laZno pozitivne

lazno negativne

ROC-AUC Receiver Operating Characteristic - Area Under Curve ROC-AUC krivulja

TPR True Positive Rate

FPR False Positive Rate

GLM  Generalized Linear Models

EDM  Educational Data Mining

RL Reinforcement Learning

istinito pozitivne stope

laZno pozitivne stope
generalizirani linearni modeli
rudarenje obrazovnih podataka

algoritam ucenja potkrjepljivanjem
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