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Sazetak—U eri u kojoj tehnologija svojim razvojem neprestano
preoblikuje polje profesionalne prakse, jasno je da je obrazovanje
inZenjera danas izazovan zadatak. U prilog tome govore i sve
popularnije nastavne metode u kojima se tradicionalni nacini
ucenja kombinuju sa modernim tehnologijama, a sve u cilju veée
motivacije za ucenje i rad kod samih ucenika. Predmet
istraZivanja ovog rada je upravo jedna nastavna metoda,
prilagodjena za nastavu na tehni¢kim fakultetima, a koja u svojoj
pozadini Koristi metode maSinskog ucenja (metod potpornih
vektora). Uvedena metoda prepoznaje znac¢aj procjene
mogucénosti i znanja studenata jer dobra klasifikacija studenata
omogucéava nastavniku da lakSe koncipira sam ¢as i odabere
pristup za koji smatra da ¢e dati najbolje rezultate.

Kljucne rijeci-metod potpornih vektora; algoritmi masinskog
ucenja; klasifikacija studenata

L.

Jedan od izazova sa kojim se susreu sve organizacije
danasnjice, pa tako i univerziteti, jeste usvajanje inovacija.
Posebno je interesantna situacija kada se govori o tehnoloskim
inovacijama u nastavnom procesu koje, iako zahtijevne, imaju
Sirok spektar dobrobiti kako za same univerzitete, tako i za
studente. Ukljucivanjem savremenih metoda, kao na primjer
vjestacke inteligencije i maSinskog ucenja, u tradicionalne
procese na univerzitetu moze se doéi do veoma korisnih
informacija koje ¢e usmjeriti akcije univerziteta u pravcu
postizanja zadatih ciljeva.

Predvidjanje akademskog uspjeha studenata i njihova
klasifikacija je uopSteno govorec¢i, skup metoda koje se
primjenjuju za prikupljanje podataka i dobijanje informacija o
akademskom uspjehu studenata, a koje najcesce ukljucuju neki
od algoritama maSinskog ucenja. Sve veca informatizacija
univerziteta dovela je do toga da danas na univerzitetima
postoje ogromne koli¢ine podataka o studentima. Unutar tih
podataka skrivene su mnoge vazne informacije za univerzitete,
a pribavljanje tih informacija nije ni malo lak zadatak i
neminovno uklju¢uje metode vjeStacke inteligencije i
masinskog ucenja. Neke od korisnih informacija mogu biti
zavisnost akademskog uspjeha studenta od prosjeka ocjena u
srednjoj Skoli ili stuktura studenata koji postizu najbolje
(najlodije) rezultate. Sto bolja iskoristljivost dostupnih
podataka dovodi do boljeg znanja i akademskog uspjeha
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studenata, Sto u konacnici rezultuje boljom slikom i pozicijom
samog univerziteta. Upravo su svakodnevni napori da se
ljestvica kvaliteta u obrazovanju podigne na visi novo doveli do
intenzivnijeg kori$¢enja algoritama masinskog ucenja prilikom
rudarenja podataka na univerzitetima (EDM — Educational Data
Mining).

Postoji veliki broj razlicitih algoritama masinskog ucenja
razvijenih i prilagodenih za specifi¢ne zadatke, a zajedni¢ko im
je da svi pocivaju na teoriji funkcionalne analize i statistike.
Postojanje podataka i obrasca u njima su dva glavna preduslova
za primjenu masinskog ucenja, a samo ucenje mozemo
podijeliti na ucenje sa nadgledanjem i bez nadgledanja. Prva
kategorija se pokazala kao ona koja daje bolje rezultate, najvise
zbog toga $to su kod ove metode ulazni podaci oznaceni tj.
pored skupa ulaznih podataka imamo i skup oznaka koje nam
predstavljaju izlazne vrijednosti. Kod ucenja bez nadgledanja
nije unaprijed poznato kako ¢e izgledati izlaz iz sistema jer
radimo sa neoznacenim podacima. Osim ove dvije grupe, u
praksi se Cesto sre¢e i pojacano masinsko ucenje — posebna
vrsta masinskog ucenja u kojoj agent uci iz interakcije sa
okolinom metodom pokusaja i greske.

Algoritmi masinskog ucenja sa nadgledanjem mogu imati
razli¢ite izlazne vrijednosti, pa ih mozemo svrstati u dvije
grupe: (1) algoritme za klasifikaciju koji na izlazu imaju
vrijednosti iz skupa sa kona¢nim brojem elemenata i svaka
instanca problema koji se posmatra ¢e na izlazu uzeti jednu od
ovih vrijednosti, odnosno svrstace se u jednu od izlaznih klasa
i (2) algoritme za regresiju koji na izlazu imaju samo jedan
realan broj, a cilj im je na osnovu ulaznih vrijednosti naci
funkciju koja ¢e dati odgovarajuce izlazne vrijednosti.

Sa ciljem odredivanja uspjeSnosti izabranog agoritma
koriste se razne metrike, kao na primjer srednja kvadratna
greSka kod algoritama za regresiju. Kod algoritama za
klasifikaciju najceS¢e se koristi tacnost - procenat tacno
klasifikovanih podataka. U situacija kod kojih je broj primjera
jedne klase znatno ve¢i od broja primjera druge klase
(neizbalansirani podaci) kod klasifikacijskih algoritama
masinskog ucenja koristimo metrike kao §to su F1 ocjena, kros-
entropija i povr$ina ispod ROC krive.

Osnovni problem maSinskog ucenja je pretreniranje.
Situacije kada rezultati algoritma masSinskog ucenja nisu
zadovoljavajuéi rjeSavamo dodavanjem novih karakteristika i



kreiranjem kompleksnije hipoteze pokusava se dobiti
poboljsanje tokom treniranja algoritma. Medutim, postoji
opasnost od pretreniranja (engl. overfitting) jer kompleksne
funkcije mogu lako zabiljeziti preslikavanja izmedu ulaznih i
izlaznih podataka tokom treniranja, ali usput i propustiti uociti
korisne obrasce i zakonitosti medu podacima koji bi se zatim
mogli primjeniti i u opStem slucaju (na potpuno novim
podacima), a ne samo na podacima iz skupa za treniranje
algoritma. Ako nam je pak funkcija suviSe jednostavna,
zapadamo wu suprotan problem (podtrenitanje engl.
underfitting), jer jednostavne funkcije ne mogu da nauce
kompleksne veze izmedu ulaznih i izlaznih podataka.

U ovom radu predstavljen je model masinskog ucenja za
predvidanje akademskog uspjeha studenta na jednom
predmetu. Podaci o akademskom uspjehu studenata prve
godine prikupljeni su na studijskim programima Industrijski
menadzment i Industrijsko inzenjerstvo za energetiku na
Univerzitetu u Istocnom Sarajevu tokom perioda od 4 godine
(od 2017.- do 2021.), a kao sredstvo za prikupljane podataka
kori$éen je informacioni sistem fakulteta. Kako su u pitanju
studijski program tehni¢kog profila, predmet sa prve godine
studija koji je izvojen kao najznacajniji i od ¢ijeg savladavanja
zavisi dalji tok studiranja za pojedinog studenta je matematika.
Osnovni cilj istrazivanja je uspjeti procjeniti na sredini semestra
da li ée student na kraju semestra poloziti ili ne matematiku, pri
tome koriste¢i podatke iz informacionog sistema univerziteta.
Kako je matematika bazna disciplina koja prozima i spaja
mnoge druge oblasti, a posebno oblasti tehnickog usmjerenja,
polazi se od pretpostavke da se podaci o uspjehu studenta na
predmetima tehnicke i prakti¢ne orijentacije mogu iskoristit za
predvidanje uspjeha studenta iz predmeta matematika. Kao
podaci od znacaja izdvojeni su: prosjek ocjena iz srednje Skole,
uspjeh na laboratorijskim vjezbama tokom semestra i prosjecan
broj bodova iz tehni¢kih disciplina na sredini semestra.
Algoritam masinskog ucenja koji je koris¢en u radu je metod
potpornih vektora (engl. Support Vector Machine — SVM), a
kako smo rjesavali klasifikacijski problem, dvije definisane
klase oznacesne su sa F (student ne¢e poloziti predmet) i P
(student ¢e poloziti predmet).

IL.

Sa brzim razvojem tehnologije i sve ve¢im brojem podataka
koji se prikupljaju na univerzitetima, razli¢iti metodi masinskog
ucenja su poceli da se intenzivno primjenljuju za predvidanje
akademskog uspheja studenata. Medutim, razni istrazivali
koristili su razli¢ite tehnike 1 atribute (akademske,
demografkse, socioloske itd) za predvidanje i klasifikaciju. U
nastavku je dat kratak prikaz nekih od studija koje su od znacaja
za istrazivace dato u ovom radu.

Pouzdan pregled za buduce istrazivace na temu primjene
vjestackih neuronskih mreza prilikom analize i prikupljanja
podataka o studentima na univerzitetima (EDM) dat je u [1].
Paznju posveéuju obradi i prikupljanju podataka, a zatim
analiziraju na koji nacin autori koriste neuronske mreze u EDM
svrhe. Najces¢i tipovi neuronskih mreza su rekurentne
neuronske mreze, zatim jednoslojne i viSeslojne nepovratne
(engl. feedforward) neuronske mreze, dok je ucenje sa
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nadgledanjem najces¢i tip algoritama koji se koristi pri ¢emu je
srednja jvadratna greska pojavljuje kao najces¢i metod za
procjenu kvaliteta mreze, odnosno za cost functiom
minimisation.

Stabla odluc¢ivanja (engl. Decision Trees) su model
masinskog ucenja koji se moze primjeniti i za zadatke
klasifikacije i za zadatke regresije. Autori studije [2] prikazali
su dva modela tipa stabla odlucivanja u kojim su od vecéeg broja
atributa za svakog studenta izabrana samo ona koja znacajno
uti¢u na predvidanje i klasifikaciju, pri ¢emu je varirana zavisna
promjenljiva u stablima. U jednom modelu kao zavisna
promjenjiva koriS¢ena je prosjecna ocjena, a u drugom vrijeme
potrebno za zavrsetak studija.

U radu [3] stablo odluéivanja je kori$¢eno za klasifikaciju
studenata u zavisnosti od njihovog uspjeha na kursevima
matematike, pri ¢emu su studenti razvrstani u tri klase: pass —
studenti koji polazu predmet, fail — studenti koji nece poloziti
predmet i conditional — studenti koji su na granici izmedu ove
dvije klase. Eksperimentalni rezultati su pokazali da je tacnost
modela 72%. Jos jedna studija o primjeni stabla odluc¢ivanja za
klasifikaciju uéenika na dvije klase u zavisnosti od stepena
uspjesnosti izrade konkretnog 3D modela data je u radu [4].

Jedan od najpopularnijih algoritama klasi¢énog masinskog
ucenje je metod potpornih vektora SVM koji je usvojoj osnovi
neprobabilisticki binarni klasifikator. Posebno dobro se
pokazao u problemima klasifikacije studenata. U radu [5] ovaj
metod je koriSéen za predvidanje da li ¢e student napustiti ili
zavrs$iti fakultet, dok je u istrazivanje [6] SVM metod koris¢en
za predvidanje uspjeha studenata koristeéi podatke dostupne sa
drustvenih mreza. Vazno je napomenuti da primjenljivost
algoritama masSinskog ucenja mnogo Siroka i obuhvata
discipline od energetike, socioloskih nauka pa sve do izdvajanja
semantike i obrade teksta [7], [8] 1 [9].

III. METODOLOGIJA

A. Metod potpornih vektora

Metod potpornih vektora (SVM) je vrsta algoritma koji se
najviSe koristi za klasifikacijske probleme, mada se moze
koristiti i za probleme regresije. Metod potpornih vektora je
neprobabilisticki (izlaz iz modela je samo odluka), binarni
(podatke dijeli u jednu od dvije klase), linearni (proSirenja su
moguca) klasifikator. Cilj SVM metode je da se pronade
optimalna hiperravan koja maksimalno odvaja tacke podataka
jedne klase od druge, odnosno koja ima maksimalnu marginu.
Dimenzija hiperravni zavisi od broja obiljezja: ako je broj
obiljezja jednak dva onda je hiperravan prava, dok je za tri
obiljezja hiperravan ravan dimenzije 2. Hiperravan se odreduje
kao maksimalna udaljenost podataka od granice odlucivanja —
na taj nacin na odredivanje granice odlucivanja uticaj imaju
samo oni podaci koji su joj najblizi (potporni vektori), dok oni
koji su joj daleko nemaju nikakav uticaj na proces optimizacije.
U slucaju linearno odvojive binarne klasifikacije model
predstavlja jednacinu hiperravni razdvajanja. Ako je n broj
obiljezja koji se koriste u modelu, onda je hipoteza oblika:

h(x) =WTX+b =0,



gdje je sa b oznaCen bias, a W je vektor normale na
hiperravan. Ukoliko se primjeri jedne klase oznacesay = 1, a
primjeri druge klase sa y = —1, jednacine hiperravni koje
nalijezu na ovako definisane klase su:

WiX+b=11iW'X+b=-1

& . . . . 2
Sirina ovako definisanih margina data je formulom Wi P2

se problem optimizacije sada defini$e kao maksimizacija izraza

Wi odnosno minimizacija ||W|].

Insistiranje na linearnoj separabilnosti klasa moze da
dovede do pretjerane prilagodenosti modela podacima, pa se
umjesto toga dozvoljava ulazak podataka u marginu ili njegov
prelazak na pogresnu strani hiperravni (naravno, u odredenoj
mjeri). Margina u kojoj je ovo dozvoljeno naziva se mekom
marginom (engl. soft margin).

B. Podaci

Prikupljanje i priprema podataka je bio prvi korak prilikom
konstruisanja modela. Posmatrano je 50 studenata upisanih na
prvu godinu industrijskog inZenjerstva tokom 4 godine.
Priprema podataka obuhvatala je eliminaciju nepotrebnih
atributa (licni podaci, eliminacija uspjeha na opstim kursevima
kao na primjer strani jezik). Podaci su podjeljeni u dvije grupe
1 to podaci za treniranje modela (80%) i1 podaci za testiranje
modela (20%). Izdvojeno je 3 atributa kao potencionalno
znacajni za cilj istrazivanja i to: prosjek ocjena iz srednje Skole
(GPA), uspjesnost tokom laboratorijskih vjezbi u toku semestra
(LabExercises) i uspjeh u tehnickim disciplinama sa prve
godine na sredini semestra (midterms). Tokom eksperimenta
kori§¢ena su samo posljednja dva atributa, dok je GPA zbog
nedoslijednosti  usljed razli¢itih profila srednjih $kola
izostavljen iz modela. U tabeli I data je analiza izabranih
atributa za model sa domenom za svaki atribut. Zavisni atribut
tj. koji predvidamo je uspjeh studenta na kursu iz matematike
koja se polaze na kraju akademske godine.

TABELA L. ZNACAJINI ATRIBUTI SA OPISOM
Atribut Opis Min Max Mean Domen
GPA Prosjetan uspich iz |5 50 | 478 | 361 | 0d2.5do5.00
srednje Skole
Lab Uspjeh iz .
exercises labaratorijskih vjezbi 0.00 20.00 13.89 Broj od 0.do 20
Prosjecna broj
Midterms | Podovaiztehnickih ) 0ol o) 511785 | Brojod 0do 25
dispicplina na sredini
semsetra
Zavisni Uspjeh na kursu iz ) E P
atribut matematike ’
IV. REZULTATI

Model iz ove studije je razvijen i elsperiment je sproveden
koriste¢ci MATLAB programsko okruzenje. Skup od 50 instanci
prikupljenih podataka podjeljen je u odnosu 80:20 za treniranje
i testiranje. Prilikom binarne klasifikacije koju smo sprovodili,
zavisna promljenljiva “uspjeh na posmatranom predmetu” koja
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se u osnovi izrazava kroz osvojen broj bodova je konvertovana
u dvije klase: za broj bodova veci od 60 klasa P i za broj bodova
manji od 60 klasa F.

Eksperimentalni rezultati su pokazali da je tacnost modela i
na podacima za validaciju i na podacima za testiranje modela
veoma visoka - 90%. Na slici 1 je prikazan tackasti dijagram
podataka u odnosu na dva posmatrana obiljezja, pri cemu:

— crvena tackica predstavlja tacno klasifikovanu klasu P;
crveni znak x predstavlja pogresno klasifikovanu klasu P;
plava tackica predstavlja ta¢no klasifikovanu klasu F;

plavi znak x predstavlja pogresno klasifikovanu klasu F.

2

241

22

20

o0
ee
°
0 & 0 oo

Midterms.

e

L L L L |
12 20

I
10
LabExercises

Slika 1. Tackasti dijagram (Scatter plot) podataka iz modela

Iz matrice zabune za trening podatke prikazane na tabeli II
(lijevo) vidimo da od ukupno 27 instanci koje pripadaju klasi P,
njih 25 je tacno klasifikovano, dok je njih 2 pogresno
klasifikovano kao klasa F. Od 13 instanci koje pripadaju klasi F,
njih 11 je tacno klasifikovano, dok je njih 2 pogresno
klasifikovano kao klasa P. Sli¢an odnos ta¢no i pogresno
klasifikovanih instanci vazi i za podatke za testiranje (tabela II
desno).

TABELA 1L MATRICA ZABUNE NA TRENING (LIJEVO) I TEST
PODACIMA (DESNO)
Predvidena klasa Predvidena klasa
s F P s F P
£ 1 52 1 1
Z e
? 2 | 25 | 7 0 8

Na slici 2 prikazana je hiperravan razdvajanja sa gornjom i
donjom mekom marginom i potpornim vektorima.

Za ovako definisanu hiperravan imamo sljedece
karakteristike: bias: 5=-4.4020 i1 linearni koeficijenti
predvidanja (beta): 0.2175 1 0.1209.
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V.

Rezultat istrazivanje u radu je predlozeni model za
klasifikaciju studenata prve godine tehnickih fakulteta u
zavisnosti od njihovog uspjeha na predmetu matematika kao
jedne osnovne discipline. Model koji je u radu predstavlje je
jedan od najpopularnijih algoritama masinskog uc¢enja — metod
potpornih vektora. Na akademski uspjeh studenata uticu razni
faktori, ali u ovom radu smo koristili podatke dostupne iz
informacionog sistema univerziteta.

ZAKLJUCAK

Na osnovu istrazivanja sprovedenog u radu mozemo
sumirati sljedece zakljucke:

(1) Model potpornih vektora predstavljen u radu moze se
koristiti za klasifikaciju studenata u dvije klasa na
osnovu predvidenog uspjeha studenta na posmatranom
predmetu.

(2) Studija je takode dala uvid u ¢injenicu da se podaci o
studentima pothranjeni u informacionim sistemima
univerziteta mogu koristiti za predvidanje akademskog

uspjeha studenata.
3)

Kao §to je to pokazano u modelu, postoji jaka
povezanost izmedu uspjeha studenata na predmetima
tehnicke struke 1 uspjeha studenta na predmetu

matematika.

Istrazivanje predstavljeno u radu moze sa prosiri u nekoliko
pravaca. Najprije, moguce je povecati dimenziju i posmatrati
veci broj atributa. Osim toga, razni algoritmi masinskog ucenja
se mogu kombinovati kako bi se dobio jedan hibridni model za
klasifikaciju i predvidanje uspjeha studenata.
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ABSTRACT

In an era where technology with its development is
constantly reshaping the field of professional practice, it is clear
that the education of engineers today is a challenging task. This
is supported by the increasingly popular teaching methods in
which traditional learning methods are combined with modern
technologies, all with the aim of greater motivation for learning
and work among the students themselves. The subject of
research in this paper is one teaching method, adapted for
teaching at technical faculties, which uses machine learning
methods (support vector method) in its background. The
introduced method recognizes the importance of assessing
students' abilities and knowledge because a good classification
of students allows the teacher to more easily design the lesson
itself and choose the approach that he believes will give the best
results.

Keywords: Suport vector machine algorithm; machine
learning algorithms; students’ classification
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