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1. UvVOD

Danasnji ¢ovjek zivi u dobu nagle digitalizacije i automatizacije okoline, a tehnologija i umjetna
inteligencija postaju dio njegove svakodnevnice i kljucan faktor pri donosenju odluka. Podrucje
umjetne inteligencije usko je povezano uz pojam umjetnih neuronskih mreza, algoritam
matematickih operacija koji je u moguénosti analizirati ogromne koli¢ine podataka i uociti obrasce
koji su Covjeku nevidljivi. Pomoc¢u njih moguce je npr. otkriti je li osoba pri ve¢em riziku od
kozZnih bolesti ili opasnosti od potencijalne prevare prije nego se to dogodi. Unato¢ sve $§iroj
primjeni ove tehnologije, obrazovanje je grana drustva kojom jo$ uvijek pretezito dominiraju ljudi
kao faktori donoSenja odluka i vodenja procesa. Cilj ovoga rada je istraziti mogucnosti umjetnih
neuronskih mreza u kontekstu obrazovanja kao potencijalno sredstvo pruzanja podrSke pri

odlucivanju ili poboljSanju trenutnih procesa.

1.1. Problem istrazivanja

Strojno ucenje je potpodrucje raCunalnih znanosti koje se bavi izgradnjom algoritama koji se, da
bi bili korisni, oslanjaju na zbirku primjera nekog fenomena. Pri fenomenu se moze misliti na nesto
iz prirode, stvoreno od strane ¢ovjeka ili od drugog algoritma (Burkov, 2019). Najcesce se pritome
misli na nekakav set podataka prema kojima stroj trazi uzorke u podacima, odnosno na kojima
stroj uci, a zatim na temelju matematickih formula stvara modele prema kojima moze predvidjeti
ishode na novom setu podataka koje stroj nikada nije vidio. Strojno ucenje se moze podijeliti na
povrsno ucenje (eng. Shallow learning) i duboko ucenje (eng. Deep learning) (Burkov, 2019). U
povrSno ucenje se mogu svrstati poznati modeli kao $to su linearna regresija, logisticka regresija,

stabla odlu¢ivanja, dok se u duboko uéenje svrstaju oni modeli koji nisu povrino ucenje?.

Kada se govori o dubokom ucenju, zapravo se govori o umjetnim neuronskim mrezama (eng.

Artificial neural networks), modelu koji svoju inspiraciju i naziv uzima od bioloskih neuronskih

! https://quantdare.com/what-is-the-difference-between-deep-learning-and-machine-learning/



mreza u mozgu (Geron, 2019). Kao $to se mozak sastoji od milijuna neurona, medusobno
povezanih dendritima i aksonima, tako se model umjetnih neuronskih mreza sastoji od vise slojeva
umjetnih neurona, medusobno povezani, koji Salju informacije od jednog neurona prema drugome
ukoliko postoji odredeni prag tolerancije na podrazaj (Geron, 2019). Zbog toga, umjetne neuronske
mreze su u moguénosti izvu¢i mnogo informacija iz podataka te otkriti nove odnose i uzorke u
podacima koje ,,povrs$ni“ modeli nekada ne mogu. Ovaj nacin rada ih odvaja od drugih modela
strojnog ucenja 1 zbog toga se cesto koriste kod procesa optimizacije, klasifikacije, predvidanja te

otkrivanja uzoraka u slikama i video snimkama (Deperlioglu i sur., 2011).

Zbog svoje svestranosti umjetne neuronske mreze koriste se u mnogim sektorima i drustvenim
grana poput financijskog sektora, sektora medicine, marketinga, obrazovanja, drustvenih mreza 1
drugih?. U financijama se ¢esto koriste kod predvidanja kretanja cijena dionica ili pak klasifikacije
osobe prema tome hoce li uspjeSno moci otplatiti kredit. U medicini svoju primjenu nalaze kod
prepoznavanja uzoraka u slikama i na temelju toga mogu prepoznati maligne tragove na kozi, a
drustvene mreze ga koriste za prilagodavanje sadrzaja individualnom korisniku mreze prema

onome §to taj korisnik preferira vidjeti.®

Razvojem informacijskih tehnologija u posljednjih nekoliko godina, a narocito posljedicom
utjecaja pandemija COVID-19, velika koli¢ina obrazovnog procesa prebacila se na mrezni oblik
rada putem raznih sustava za ucenje kao $to je Moodle. Takav oblik rada zahtijeva pohranu velike
koli¢ine informacija, a kvalitetnom obradom 1 koriStenjem podataka obrazovne institucije mogu
do¢i do vrijednih informacija koji mogu pomoc¢i u boljem donoSenju odluka na temelju tih
podataka (Susnea, 2010). Jedan od nacina na koji se podaci mogu iskoristiti je kod predvidanja
prolaznosti studenta odredenog predmeta ili kolegija. Biti u mogucnosti predvidjeti ucinak
studenta omogucuje obrazovnoj ustanovi da na vrijeme pomognu studentima koji su pri veCem
riziku od padanja i na taj na¢in mogu smanjiti ukupni broj studenata koji odustanu od obrazovnog

programa.

2 https://www.geeksforgeeks.org/artificial-neural-networks-and-its-applications/
3 https://www.geeksforgeeks.org/artificial-neural-networks-and-its-applications/



U posljednjih godina veliki je broj istrazivanja provedeno na temu umjetnih neuronskih mreza u
obrazovanju. Altaf i sur. (2019) su pomocu viseslojnih umjetnih neuronskih mreza, na temelju
podataka studenata s Moodle-a, uspjesno stvorili model koji moze predvidjeti performanse
studenata na predmetima i hoce li odredenim studentima trebati dodatna pomo¢ svladati te
predmete. U radu su usporedili rezultate umjetnih neuronskih mreza s drugim modelima strojnog

ucenja i zakljucili da ,,neuronske mreze, na temelju preciznosti, premasuju ostale klasifikatore.*

Pavlin-Bernardic i sur. (2016) su ukazali na potencijal umjetnih neuronskih mreza u identificiranju
1 klasificiranju nadarene djece u hrvatskim osnovnim Skolama. Koriste¢i se demografskim
podacima djece 1 roditelja te rezultatima raznih testova uspjeSno su stvorili model koji moze
kategorizirati nadarenu djecu s precizno$¢u od 95%. Time su ukazali da takav alat moze pomoci
uciteljima kod donoSenja odluka po pitanju nadarene djece pogotovo u Skolama gdje ne postoji

adekvatan broj psihologa i slicnih stru¢njaka.

Na temelju navedenih rezultata istrazivanja moze se do¢i do zakljucka da postoji veliki interes za
temu strojnog ucenja, dubokog ucenja i umjetnih neuronskih mreza u obrazovanju, a narocito se

primjeti rast interesa u posljednjih dvadeset godina naglim razvojem ra¢unalnih tehnologija.

1.2. Predmet istrazivanja

Ovaj rad poblize ¢e prouciti umjetne neuronske mreze u obrazovnom sektoru, istrazivanja koja su
se provela na tom podrucju i moguénosti umjetnih neuronskih mreza u obrazovanju. Danas
obrazovne institucije pohranjuju ogromne koli¢ine informacija o studentima, njihovim upisnim
rezultatima, performansama tijekom studija i o kona¢nim rezultatima. Koriste¢i se tehnikama
strojnog 1 dubokog ucenja, to¢nije umjetnim neuronskim mreZzama, obrazovne ustanove su u
mogucnosti klasificirati studente i na temelju toga predvidjeti njihove kona¢ne ishode ve¢ na
pocetku studija (Susnea, 2010). Na temelju toga obrazovne ustanove mogu donijeti odluke koje
im mogu pomoc¢i da bolje zadrze studente, sprijeCe prijevremeno opadanje, donesu odluke koje

mogu pomo¢i boljem usvajanju gradiva i podizanju razine motivacije studenata (Brocardo, 2017).



Prema iznesenim tvrdnjama, istrazivacki dio rada nastoji ukazati na moguénosti umjetnih
neuronskih mreza u predikciji konacnog prosjeka studenata. Pritom ¢e se prikazati analiza
podataka kojom se traze uzorci u podacima, postupak stvaranja input varijabli, postupak

modeliranja i analiza kona¢nih rezultata.

1.3. Cilj istrazivanja

Cilj istrazivanja je analizirati mogucnosti primjene umjetnih neuronskih mreza u predikciji
kona¢nog ishoda studenata na temelju njihovih ocjena s prve godine studija. Usporednom
analizom modela umjetnih neuronskih mreza i modela linearne regresije nastojati ¢e se ukazati na
prednosi 1 mo¢ neuronskih mreza koji ih isti¢e od drugih modela strojnog ucenja. Takoder,

istrazivanjem se Zeli ukazati na potencijal umjetnih neuronskih mreza u obrazovanju.

1.4. Istrazivacka pitanja

Prema navedenim problemom i podru¢jem istrazivanja postavljaju se istrazivacka pitanja na koje

rad nastoji odgovoriti.

e Jesu li umjetne neuronske mreze prikladni modeli za predvidanje kona¢nog ishoda
studiranja studenta na kraju tre¢e godine studija na osnovi ocjena s prve godine studija?

e Koje su umjetne neuronske mreze prikladni kao model predikcije kona¢nog ishoda studija?

e Jesu li umjetne neuronske mreze bolji alat u predikciji konacnog ishoda studija od modela
linearne regresije?

e Koje su to karakteristike umjetnih neuronskih mreza koje ih ¢ine boljim prediktivnim
alatom od linearne regresije?

e Mogu li modeli umjetnih neuronskih mreza pomoc¢i kod donosenja odluka obrazovnih

institucija?



1.5. Metode istraZivanja

Nakon predmeta, problema i ciljeva istrazivanja vazno je navesti metode istrazivanja kojima ée se
obuhvatiti teorijska podloga rada skupa s istrazivackim dijelom rada. Prilikom definiranja metoda

istrazivanja koriSteni su radovi Zelenike (2000) i Tkalac Verci¢ (2014):

e Deduktivna metoda — kod deduktivnog naina se iz opéih stavova izvode posebni,
pojedinaéni zaklju¢ci. Ova metoda koristiti ¢e se tijekom cijelog rada a njome ¢e se izvuci
specifini zaklju€ei o umjetnim neuronskim mrezama i njthovoj ulozi u obrazovanju

e Metoda analize — ova metoda biti ¢e najviSe koristena kod objas$njenja modela strojnog
ucenja 1 njihovih specifi¢nosti

e Metoda deskripcije — ova metoda koristiti ¢e se kako bi se detaljno opisale sve ¢injenice,
pojave ili predmeti navedeni u radu

e Metoda kompilacije — tijekom pisanja rada koriSteni su razli¢iti izvori, a ponajvise radovi
drugih autora. To mogu biti knjige, Clanci, znanstveni radovi ili sadrzaj s internet stranica.
Cilj je koriste¢i se razli¢itim izvorima srodnih tema, stvoriti novi i jedinstveni zakljucak

e Statisticka metoda — ova metoda ponajvise ¢e se koristiti u istrazivatckom dijelu rada gdje
¢e biti potrebno analizirati rezultate prediktivnih modela, a pritom ¢e biti koriStena
statisticka metodologija 1 statisticki pojmovi

e Komparativna metoda — u istrazivackom dijelu rada usporedivati ¢e se rezultati modela
strojnog ucenja prema nekoliko parametara, na temelju toga donijeti ¢e se 1 zakljucak o
uspjesnosti modela

e Metoda vizualizacije — u cijelom radu koristiti ¢e se razni grafovi i tablice zbog boljeg
prenosenja informacije Citatelju, a 1 prema kojima ¢e se jasnije moci donijeti zakljucak

istrazivanja

U istrazivatkom dijelu rada ¢e se koristiti programski jezik Python koji je danas najpopularniji
programski jezik u sferi strojnog ucenja zbog njegove superiorne moguénosti manipulacije
podacima 1 automatizacije poslova. Cijeli proces ¢e se obaviti u razvojnom okruzenju (eng. IDE —
Integrated Development Environment) zvanom Jupyter Notebook koji omogucava jednostavno 1

pregledno izvrSavanje linija koda i1 kojeg preferiraju mnogi podatkovni znanstvenici i analitiCari.



Uz Python ujedno dolazi i niz znanstvenih ,,biblioteka“ (eng. libraries) koji su zapravo unaprijed
isprogramirane funkcije koje korisnik treba samo pozvati jednom linijom koda da bi se izvrsili.
Nek od najpoznatijih su Pandas, namijenjena manipulaciji i analizi podataka*, NumPYy, dizajniranja
za stvaranje visedimenzionalnih nizova i matrica za matemati¢ke funkcije na kojima se modeli

strojnog uéenja oslanjaju®, te Scikit-learn, biblioteka namijenjen strojnom uéenju®.

Samo modeliranje umjetnih neuronskih mreza obaviti ¢e se bibliotekom ,,TensorFlow*.
TensorFlow je besplatna softverska knjiznica otvorenog koda za strojno ucenje i1 umjetnu
inteligenciju. Moze se koristiti u nizu zadataka, ali je posebno usmjeren na trening dubokih
neuronskih mreza.” Radi se o specijaliziranim setom naredbi dizajnirani upravo za zadatke

ovakvog tipa.

1.6. Doprineos istrazivanja

Istrazivanje ovog rada doprinijeti ¢e tako da ¢e prikazati proces modeliranja umjetnih neuronskih
mreza u programskom jeziku Python, koriste¢i se svim potrebnim bibliotekama za strojno ucenje.
Cijeli model raditi ¢e na podacima studenata i na temelju toga ¢e prikazati mogucnosti predvidanja
njihovog konac¢nog ishoda studija. Na taj na¢in rad moze doprinijeti budu¢im istrazivanjima na
temu strojnog ucenja i umjetnih neuronskih mreza na bazi obrazovnih ustanova u Hrvatskoj gdje
se joS uvijek nije proveo prevelik broj istrazivanja na ovu temu, a narocito na fakultetima gdje se
cesto provode kolegiji koji ukljucuju statistiku 1 statisticku analizu, ali o umjetnim neuronskim
mrezama kao prediktivnim modelima se zapravo uopce ne govori. Takoder, usporedujuc¢i modele
linearne regresije 1 umjetnih neuronskih mreza rad ¢e nastojati ukazati na prednosti koje ovakvi

alati dubokog ucenja nose sa sobom.

4 https://pandas.pydata.org/

> https://numpy.org/

® https://scikit-learn.org/stable/
7 https://www.tensorflow.org/



1.7. Struktura diplomskog rada

Prvi dio rada sastoji se od uvoda, definiranja problema i predmeta istraZivanja, sastavljanja
istrazivackih pitanja prema kojima ¢e se definirati istrazivacki cilj. Zatim ¢e se opisati Sto se

istrazivanjem zeli posti¢i, a na kraju i doprinijeti.

Drugi dio rada govoriti ¢e o tome o povijesti stvaranja i razvoja strojnog ucenja, $to je tocno strojno
ucenje, vrste ucenja koji postoje u strojnom ucenju, opisati ¢e se problem regresije koji je vrlo Cest
problem u strojnom ucenju 1 opisati ¢e se model linearne regresije koji ¢e se poslije koristiti u

prakti¢nom radu.

Tre¢i dio ulazi u teorijsku podlogu o umjetnim neuronskim mrezama, njihovoj arhitekturi i
usporedbi bioloskih i umjetnih neurona, a pritom ¢e se opisati osnovni model viSeslojnih mreza
bez povratnih veza (eng. Multilayer Feedforward Networks). Poglavlje zatim govori o na¢inu na
koji neuronske mreze uce 1 procesi koji su pritom ukljuceni, a na samom kraju govoriti ¢e se o

umjetnih neuronskim mrezama u obrazovanju te njithovim koristima i moguc¢nostima.

U cetvrtom dijelu rada ¢e se opisati podaci na kojima e se raditi istrazivanje, alati u kojima ¢e se
podaci obraditi, programski jezik koji ¢e biti koristen, razvojno okruzenje u kojima ¢e se pisati
kod 1 koraci prema stvaranju modela kojima ¢e se predvidjeti konacni prosjek studenata. Zatim ¢e
se prikazati cijeli navedeni proces te opisati pojedini koraci. Koristeci se vizualizacijskim alatima
stvoriti ¢e se razni grafovi i tablice kako bi se preciznije objasnili ti procesi. Takoder ¢e se

usporediti performanse dvaju modela strojnog ucenja prema definiranim statistickim parametrima.

U posljednjem dijelu rada ¢e se interpretirati dobiveni rezultati istraZivanja kao i Cinjenice 1

spoznaje do kojih se doslo tijekom istrazivanja.



2. STROJNO UCENJE

Nagli razvoj informacijskih tehnologija dovela je do preokreta u nacinu na koji shvacamo i
gledamo na podatke. Neko¢ su podatke prikupljali samo velika poduzeca koja su jedina imala
mogucénosti pohranjivati i iskoriStavati takve podatke, no danas svaka osoba proizvodi podatke na
neki nacin, bilo to slanjem e-poruka, slikanjem pomocu mobilne kamere ili stvaraju¢i novu objavu
na drustvenoj mrezi. Osim $to ljudi stvaraju podatke, oni ih i istovremeno koriste kroz razne

prilagodene i personalizirane sadrzaje koji im mogu pomoc¢i u stvaranju odluka (Alpaydin, 2014).

U slucaju trgovine robe, koriste¢i se podacima prethodnih transakcija, poduzece zeli pomocu tih
podataka utvrditi koji su proizvodi najpopularniji medu kupcima, kada je prodaja najveca te koji
se proizvodi Cesto kupuju zajedno. Dok s druge strane kupac zeli, svaki put kad kupi nesto, da mu
trgovina predlozi predmete koje bi se njemu mozda svidjele prema njegovim preferencijama i
zeljama u odnosu na prethodnu kupnju. Iako je nemoguce to¢no predvidjeti Sto ¢e koja osoba
kupiti, prema podacima o proslim transakcijama moZemo uociti odredene uzorke u ponaSanju
kupaca. Neki proizvodi poput gaziranih pi¢a se mozda ¢esto kupuju sa slanim ¢ipsom, a njihova

popularnost moze biti izrazenija dok dogadanja kao Sto su velika nogometna prvenstva.

Ukoliko postoji odredeni uzorak u ponasanju kupaca i ukoliko pretpostavimo da buduénost nece
biti mnogo razli¢ita od sadasnjosti, moZe se i pretpostaviti da ¢e se isti uzorak nastaviti ponavljati.
Koriste¢i te uzorke mogu se napraviti i predikcije. Medutim, za to je potreban nekakav algoritam
koji ¢e biti u mogucénosti primiti ulazne, sadasnje vrijednosti i pretvoriti ih u izlazne, odnosno
buduce vrijednosti. U primjeru trgovine, ulazni podaci mogu biti povijest transakcija individualnih
kupaca, a izlazni podaci mogu biti prediktivnog karaktera, poput onoga $to ¢e taj kupac sljedeci
put kupiti ili deskriptivnog karaktera, gdje se izvlate nove korisne informacije prema

karakteristikama kupovina tog kupca (Alpaydin, 2014).

Definirati ulazne i izlazne vrijednosti nije dovoljno da stroj bude u moguénosti napraviti
predikcije, ve¢ ono mora iz tih podataka nesto nauciti kako bi mogao pritom sam odrediti najbolji
ishod za specifi¢ni problem. Na temelju podataka stroj uci i uo¢ava uzorke u podacima, prema
kojima radi pretpostavke, a na temelju njih i predikcije (Alpaydin, 2014). Snaga i prednosti

strojnog ucenja je upravo u otkrivanju tih uzoraka u velikoj gomili neuredenih podataka.



Strojno ucenje nalazu upotrebu u brojnim granama znanosti i podruc¢jima drustva. Primjeri
algoritama strojnog ucenja mogu se pronaéi gotovo svugdje danas, a prosje¢na osoba dolazi u

interakciju svakodnevno s njima. Algoritmi strojnog uéenja &esto se koriste kod®:

1. Otkrivanja prijevara — koristeno Cesto u financijskom sektoru gdje algoritam uocava
odstupanja u uzorku ponasSanja korisnika i prijavljuje to odstupanje kao mogucénost
prijevare

2. Virtualnih asistenata — osim §to su dostupno na pametnim telefonima, danas postoje razni
komercijalni alati koji koriste umjetnu inteligenciju raspoznavanja govora poput
popularnog Amazon Echo-a ili Iphone Siri-a

3. Video nadzora — trenutno prepoznavanje lica vise subjekata odjednom omogucava bolji
sigurnosni nadzor na mjestima poput aerodroma ili gradskih centara

4. Otkrivanja spam mailova — obradom jezika i prepoznavanjem specifi¢nih rije¢i u emailu
algoritam je u mogucnosti prepoznati nezeljeni mail 1 automatski ga klasificirati kao spam

5. Online sluzbe za korisnike — popularni online pruzatelji usluga ¢esto imaju stotine tisuca,
ako ne i milijuna korisnika, a da bi se svim korisnicima moglo ugoditi potrebni su algoritmi
koji sluze kao sluzba za korisnike, poznati kao chatbotovi, koji su u mogucnosti odgovoriti
korisnicima na upite i rijesiti njihove probleme

6. Preporuka proizvoda — skupljajuci informacije o prethodnim transakcijama, pregledanim
filmovima, presluzanom glazbom, algoritam je u mogucnosti predloziti novi sadrzaj prema

ukusu korisnika

Burkow (2019) definira strojno ucenje kao proces rjeSavanja problema prikupljanjem skupa
podataka i algoritamskom izgradnjom statisticCkog modela temeljenog na tom skupu podataka. Ova
definicija ve¢ uzima u obzir da strojno ucenje nije zasebna disciplina ve¢ kombinacija vise
disciplina kao §to su matematika, statistika, raCunalne znanosti i umjetna inteligencija. Doduse,

strojno ucenje se razlikuje od umjetne inteligencije jer joj cilj nije stvoriti imitaciju inteligencije

8 https://medium.com/app-affairs/9-applications-of-machine-learning-from-day-to-day-life-112a47a429d0



ve¢ samo iskoristiti snagu racunala da bi obavili posao koji seze van ljudskih moguénosti (Shalev-

Schwartz i Ben-David, 2014).

Prema Shalev-Schwarz i Ben-David (2019) dvije situacije zahtijevaju upotrebu strojnog ucenja

naspram upotrebe klasi¢nog programa:

1. Kada je problem previse kompleksan da bi ga se isprogramirao — odnosi se ¢esto na
rutinske ljudske aktivnosti poput voZnje ili raspoznavanja lica gdje je potrebno da stroj uci
iz ,,iskustva“ ili na zadatke koji zahtijevaju analizu ogromnih koli¢ina podataka

2. Zadaci koji zahtijevaju prilagodljivost — dok su klasi¢ni programi ¢esto fiksni jednom
kada ih se napiSe, algoritmi strojnog ucenja u mogucnosti su prilagoditi svoje izlazne

vrijednosti ukoliko dode do promjene u ulaznim varijablama

Slike 1 1 2 jasno prikazuju odnos rjeSavanja problema tradicionalnim programom i programom
baziran na strojnom ucenju. Prvi slu¢aj bi zahtijevao iznimno ogromne koli¢ine koda 1 ljudskog

rada gdje je ru¢no potrebno napraviti izmjene svaki put kad se program suoci s novim problemom.

Launch!

Study the :
oroblem [ >| Write rules ‘v@ub

Analyze
errors

Slika 1: Shema rjeSavanja problema tradicionalnim programom

Izvor: Geron, A. (2019), Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras and TensorFlow, O’Reilly, str 5.

U drugom slucaju stroj crpi znanje na temelju seta podataka, gdje na temelju tih podataka stroj uci,
rjeSava problem i zatim mjeri rezultat. Ukoliko nije ispunio oc€ekivanja, stroj ponovno uci na

temelju novog znanja i tako u krug dok ne dode do krajnjeg rjesenja.
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Launch!

Y
Study the - Train ML Evaluate
problem algorithm solution
Analyze
errors

Slika 2: Shema rjeSavanja problema upotrebom strojnog ucenja

Izvor: Geron, A. (2019), Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras and TensorFlow, O’Reilly, str 6.

2.1. Povijesni razvoj strojnog ucenja

Iako strojno u¢enje ne spada u potpunosti u podruc¢je umjetne inteligencije, a umjetna inteligenciju
ne ¢ini samo strojno ucenje, za razumijevanje razvoja strojnog ucenja potrebno je gledati razvoj

umjetne inteligencije od ¢ega je ono nastalo kao vlastita jedinka.

Ljudsko zanimanje za umjetnu inteligenciju sezu sve do daleke povijesti u anticku Grcku kada su
drevni filozofi vodili val razmiSljanja moze li se ljudski um staviti u mehanicko tijelo. U grckoj
mitologiji pojavljuje se lik Talosa, velika bronc¢ana Covjekolika figura koju je sagradio grcki bog

Hefest, bog kovag i izumitelj, kojem je zatim Zeus podario Zivot®,

% https://news.stanford.edu/2019/02/28/ancient-myths-reveal-early-fantasies-artificial-life/
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Slika 3: Povijesni razvoj strojnog u¢enja
Izvor: Izrada autora prema https://www.forbes.com/sites/bernardmarr/2016/02/19/a-short-history-of-machine-

learning-every-manager-should-read/?sh=1db4058815e7

Medutim, pravi, moderni poceci umjetne inteligencije zapocinju polovicom 20. stoljeca kada Alan
Turing objavljuje ¢lanak pod nazivom ,,Computing Machinery and Intelligence* kada je stvorio
tzv. Turing test. U njemu je autor istrazivao mogu li strojevi razmisljati, a u¢inio je to testom gdje
stroj i jedna osoba moraju oboje uvjeriti drugu osobu (koja ne zna tko je stroj, a tko stvarna osoba)
da su oni zapravo osoba. Druga osoba zatim treba procijeniti tko je od njih osoba, a tko stroj. Ako

ne uspije to¢no pogoditi, stroj pobjeduje’®.

Dvije godine kasnije Arthur Samuel stvorio je prvi racunalni program koji je mogao uciti. Program
je bila igra dame, a IBM-ovo racunalo je napredovalo u igri $to je viSe igralo, proucavajuéi koji

potezi ¢ine pobjednicke strategije i ugradujuci te poteze u svoj program.!

Sljededi znacajni korak u razvoju strojnog ucenja je izum prvih neuralnih mreza 1957. godine kada
je americki psiholog Frank Rosenblatt dizajnirao perceptron, jednostavan umjetni neuron koji ¢ini
dio neuronske mreZe. Ovaj izum vrlo je relevantan i danas, a viSe o perceptronu i umjetnim

neuronskim mrezama bavit ¢e se sljedece poglavlje.

10 https://en.wikipedia.org/wiki/Computing_Machinery_and_Intelligence
1 https://www.lightsondata.com/the-history-of-machine-learning/
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Unato¢ tome Sto je postojao dugi period gdje je razvoj strojnog ucenja usporio zbog manjka
interesa investitora i nedostatka kapitala, viSe od dvadeset godina kasnije, 1979. grupa studenta na
Stanfordu izumila je vozilo koje je u mogucnosti kretati se samostalno kroz prostoriju i pritom
zaobilaziti sve prepreke, dok je Gerald Dejong 1981. predstavio koncept u¢enja temeljenog na
objasnjenju, gdje racunalo analizira podatke o treningu i stvara opée pravilo koje moze slijediti
odbacujuéi nevazne podatke. Upravo se moderni modeli strojnog ucenja oslanjaju na koncept

trening podataka na kojima stroj u¢i i nalazi uzorke.?

U 1990-ima rad na strojnom ucenju presao je s pristupa vodenog znanjem na pristup voden
podacima. Znanstvenici su poceli stvarati raCunalne programe za analizu velikih koli¢ina podataka
i izvladenje zakljucaka - ili "udenje" iz rezultata. A ve¢ 19972 IBM stvara program koji je

uspjesno pobijedio tadasnjeg svjetskog prvaka u Sahu.

Izraz ,,duboko ucenje* izmislio je Geoffrey Hinton 2006.* godine kako bi objasnio algoritme
kojima racunala prepoznavaju uzorke u podacima poput slika, videa 1 zvukova. Time pocima
revolucija u strojnom ucenju 1 masovno se poc¢inju stvarati proizvodi poput Microsoft Kinect-a
koji je u mogucénosti pratiti kretnje 1 aktivnosti korisnika u stvarnom vremenu koji na taj nacin

komunicira s racunalom odnosno igricama na rac¢unalu.

Danas sva velika poduzec¢a poput Amazon-a, Facebook-a ili Microsoft-a koriste strojno uéenje i
umjetnu inteligenciju za obavljanje zadataka poput analize teksta, filtriranje sadrzaja,
prepoznavanja govora, slika i videa u svakodnevnoj praksi. Poduze¢a poput Google-a ¢ak su
objavila besplatne komercijalne alate poput TensorFlow-a koji omoguéava korisnicima stvaranje
vlastitih modela umjetnih neuronskih mreza. Tehnoloskom evolucijom svjedo¢imo razvoju
autonomnih automobila 1 letjelica, inovacija u medicini koja spasavaju Zivote mnogih ljudi, ali 1
razvoju kucanskih uredaja poput robotskih ¢istaca, koji svi koriste algoritme dubokog ucenja da

bi funkcionirali.

12 |bid.
13 Ibid
14 https://analyticsindiamag.com/the-history-of-machine-learning-algorithms/
13



2.2. Vrste ucenja

Postoji viSe nacina na koji se mogu kategorizirati sustavi strojnog ucenja, no jedan od najvaznijih
kategorija opisuje odnos modela strojnog ucenja i podataka. Ovisno o vrsti problema, ali 1
algoritmu koriste se razli¢ite vrste u¢enja. Jedan od nacina na koji se sustavi strojnog ucenja mogu
klasificirati je prema koli¢ini i vrsti nadzora koji dobivaju tijekom obuke. Postoje Cetiri glavne

kategorije uc¢enja: nadzirano ucenje, nenadzirano ucenje, polunadzirano ucenje i podrzano ucenje.

2.2.1. Nadzirano ucenje

Budu¢i da ucenje ukljucuje interakciju izmedu ucenika (stroja) 1 okoline (podataka), zadatke
ucenja mogu se podijeliti prema interakciji navedena dva subjekta, a za objasnjenje nacina rada
nadziranog ucenja uzeti ¢e se primjer detekcije spam mailova. U ovom slucaju set podataka dijeli
se na set podataka za trening i set podataka za testiranje. Podaci za trening koji se unose u model
ukljucuju sve varijable i pripadajuca zeljena rjeSenja na temelju kojih, kao $to naziv govori, model
“trenira” odnosno uci i prepoznaje uzorke u podacima. Svi mailovi unutar podataka za trening
unaprijed su ve¢ definirani kao spam ili kao normalni mailovi. Temeljem tog “treninga” stroj treba
osmisliti pravilo za oznaCavanje novih mail poruka, kojeg zatim isprobava koriste¢i se novim
podacima iz seta podataka za testiranje. U takvim slucajevima mozemo razmisljati o okolini kao
ucitelju koji "nadzire" ucenika pruzaju¢i potrebne informacije (Shalev-Schwartz i Ben-David,
2014).
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Slika 4: Shematski prikaz nadziranog ucenja

Izvor: Geron, A. (2019), Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras and TensorFlow, O’Reilly, str 8.

Jos jedan tipican zadatak za nadzirano ucenje je predvidanje ciljne numericke vrijednosti, kao Sto
je cijena automobila, s obzirom na skup znacajki (kilometraza, starost, marka itd.) koji se nazivaju
prediktori. Ovakva vrste zadataka naziva se regresija, 0 kojoj ¢e bit vise rije¢i u poglavlju o
linearnoj regresiji. Da biste obucili model, potrebno mu je dati mnogo primjera automobila,

ukljucujuéi njihove prediktore i trazene oznake (npr. cijena).
Neki od najvaznijih i najpopularnijih modela nadziranog ucenja su:

e Linearna regresija
o LogistiCka regresija
e K-najblizi susjedi

e Stabla odluke

e Neuronske mreze

2.2.2. Nenadzirano ucenje

U nenadziranom ucenju, medutim, nema razlike izmedu podataka o treningu i testiranju, odnosno,
za cijeli proces koristi se jedan skup podataka. Model obraduje ulazne podatke s ciljem da dode
do nekog sazetka ili komprimirane verzije tih podataka. Klasteriranje podataka u podskupove
slicnih objekata tipian je primjer takvog zadatak. Ovakav oblik ucenja koristan je kada se Zeli
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izvu¢i korisne i do tad nevidljive informacije. Primjerice kod trgovine odje¢om, odredeni lanac
moze analizom podataka o kupcima otkriti uzorke u ponaSanju. Pa tako mladi ljudi mogu naginjati
kupnji lezernog tipa odje¢e dok stariji kupci naginju udobnoj odjeci. Ili mozda kupci koji kupuju

crne hlace skloni su kupnji bijele kosulje, a manje skloni kupnji cipela za sport.

Feature 2

Feature 1

Slika 5: Nenadzirano ucenje

Izvor: Geron, A. (2019), Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras and TensorFlow, O’Reilly, str 10.

Jo§ jedan vaZan zadatak nenadziranog ucenja je otkrivanje anomalija - na primjer, otkrivanje
neuobicajene transakcije kreditnim karticama za sprjeCavanje prijevare ili otkrivanje greSaka u

proizvodnji (Geron, 2019).
Neki od najvaznijih modela nenadziranog ucenja su:

e K-means klasteriranje
e Analiza glavnih komponenti (eng. Principal Component Analysis)

e Stroj s potpornim vektorima (eng. Support Vector Machine)

2.2.3. Polu-nadzirano ucenje

U polu-nadziranom ucenju, skup podataka sadrzi i oznacene i neoznacene primjere, dakle to je

kombinacija nadziranog i1 nenadziranog ucenja.. Obi¢no je koli¢ina neoznacenih primjeraka
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mnogo veca od broja oznaCenih primjeri. Burkov (2019) istice kako je cilj polu-nadziranog
algoritma ucenja isti kao i cilj algoritma nadziranog ucenja, a koriStenje neoznacenih primjera
moze pomoc¢i algoritmu ucenja da pronade bolji model. Naime, Burkov (2019) dalje tvrdi da kada
se dodaju neoznaceni primjeri u model, dodaju se i nove informacije, unato¢ tome Sto takvi

primjeri povecavaju nesigurnost modela.

Jedan primjer polu-nadziranog ucenja je Googleov servis za slike, tzv. Google Photos. Kada
korisnik ucita sve svoje obiteljske fotografije na uslugu, servis automatski prepoznaje da se ista
osoba A pojavljuje na jednoj skupini fotografija, dok se druga osoba B pojavljuje u drugoj skupini
fotografija. Ovo je nenadzirani dio algoritma (klasteriranje). Slijedi da korisnik unese informacije
0 navedenim osobama na samo nekoliko fotografija i algoritam je u moguénosti imenovati svakoga

na svakoj sljedecoj fotografiji.

2.2.4. Podrzano ucenje

Podrzano ucenje je posebna grana strojnog ucenja koja uci na podacima generiranom u stvarnom
vremenu i pritom uvijek postoji nekoliko jedinstvenih toc¢aka. Prva je stroj koji se naziva agent
koji se nalazi u okolini. Stroj eksperimentira i radi nasumic¢ne, ali ogranic¢ene, akcije te za njih biva
nagraden ili kaznjen ovisno o ishodu. Bolji ishod rezultira ve¢om nagradom, $to potice agenta da
pamti i ponavlja radnje koje su rezultirale pozitivnih ishodom. Svakom akcijom odredeno stanje u
okolini se mijenja pri ¢emu se stroj ponovno treba prilagoditi 1 uciti. (Alpaydin, 2021). S
vremenom stroj viSe ne proizvodi nasumi¢ne radnje, ve¢ na temelju naucenog formira svoju
strategiju. Stroj mora sam nauciti koja je najbolja strategija, tzv. politika, kako bi s vremenom
dobio najvecu nagradu. Za razliku od nadziranog ucenja gdje se okolina opisuje kao “ucitel;”, kod
podrzanog ucenja okolina se moZe smatrati “kriticarom” jer ona nije ta koja uci stroj, ve¢ je samo

opisuje sto se loSe radi, a Sto dobro (Alpaydin, 2021).

Pri donoSenju uzastopnih odluka s dugoro¢nim ciljem, kao u igrama, robotici, upravljanju
resursima ili logistici, za pronalaZenje rjeSenja koristi se podrzano ucenje (Geron, 2019). Jedna od
modernih i sve viSe prisutnih primjena podrZzanog ucenja je kod autonomnih automobila koja su u
mogucnosti posve samostalno voziti na cesti bez potrebe intervencije vozaca. U ovakvom slucaju
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stroj, odnosno algoritam, uvijek crpi nove informacije iz okoline prema kojima korigira svoje

pokrete i donosi nove odluke.

Okolina

Stanje Nagradaﬁ
Akcija

Agent

Slika 6: Podrzano ucenje

Izvor: Izrada autora prema Alpaydin, E. (2021), Strojno u¢enje, MATE d.o.0., str. 126.

2.3. Vrste zadataka kod strojnog ucenja

Razlic¢iti algoritmi strojnog ucenja prilagodeni su i namijenjeni razli¢itim vrstama zadataka. Postoji
viSe zadataka koje strojno ucenje nastoji rijesiti, ali najpoznatiji su regresijski i1 klasifikacijski

problem, kratko opisani u prethodnom poglavlju.
Regresija

Regresija je problem predvidanja oznake stvarne vrijednosti iz neoznacenog uzorka, a cilj
regresijskog istrazivanja je numericka vrijednost. Dobro poznata upotreba regresije je procjena
vrijednosti kuée na temelju atributa kao Sto su veli¢ina, broj spavacéih soba, lokacija 1 drugih
¢imbenika. Najpoznatiji regresijski algoritam je model linearne regresije, koja ¢e detaljnije biti

opisana u nastavku.
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Slika 7: Primjer regresije

Izvor: lzrada autora

Klasifikacija

Problem klasifikacije je kvalitativnog formata te njen cilj nije numericka vrijednosti ve¢ odredena
kategorija, razred ili skupina ciljne varijable. Bracni status osobe, robna marka kupljenog
proizvoda, kasni li osoba s placanjem duga ili ne ili vrsta raka koji je dijagnosticiran primjeri su
kvalitativnih varijabli (James, 2021). Znacajke u problemu klasifikacije pripadaju jednoj od
ograni¢enog broja klasa. Binarna klasifikacija se koristi kada postoje samo dvije klasifikacije u

skupu. Problem klasifikacije s tri ili vise klasa naziva se viseklasna klasifikacija (Bukov, 2019).

Slika 8: Primjer klasifikacije

Izvor: Izrada autora
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Klasteriranje

Klasteriranje je zadatak identificiranja sli¢nosti izmedu vrijednosti te dodjeljivanje tih vrijednosti
njihovim pripadaju¢im skupinama na temelju sli¢nosti. Grupe tih vrijednosti nazivaju se klasteri.
Klasteriranje se moze koristiti kao tehnika istrazivacke analize podataka gdje je cilj pronaci grupe
koje se prirodno pojavljuju u podacima (Alpaydin, 2021). Klasteriranje je ¢esto u upotrebi u
poduze¢ima koja vode evidencije o svojim klijentima prema kojima prilagodavaju sadrzaje ili
prema kojima segmentiraju svoje klijente kako bi otkrili odbjegle korisnike. U poduzec¢ima je to

poznato kao upravljanje odnosa s klijentima (eng. Customer Relationship Management),

Slika 9: Primjer klasteriranja

Izvor: https://www.ml-science.com/k-means-clustering

Predvidanje vremenskih serija

Kada postoji potreba za predvidanjem vrijednosti na temelju podataka vremenske serije, to se
naziva problem predvidanja vremenske serije. Vremenska serija je niz numerickih tocaka podataka
uzastopnim redoslijedom. Podaci vremenske serije znace da su podaci u nizu odredenih
vremenskih razdoblja ili intervala. Jedan primjer predvidanja vremenskih serija je nastojanje da se
predvidi kretanje dionica na trZistu, algoritam koji je Cesto koriSten u svijetu trgovine dionicama.
Medutim, predvidanje ovakvih vrijednosti vrlo je teZak i Cesto neprecizan zadatak (Marsland,
2009).
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Preporuke

Algoritmi strojnog ucenja koriste se za stvaranje sustava preporuke (eng. Recommendation
Systems) koji funkcioniraju na principu stvaranja generalizacija, odnosno ako osoba A voli film
X, a film X sadrzi odredene ¢imbenike kao i neki drugi filmovi ili ga je pogledala slicna skupina
ljudi kao osoba A, tada ¢e prema tim ¢imbenicima ta osoba sigurno voljeti film Y. Na temelju tih
¢imbenika stroj treba biti sposoban generalizirati, a cijeli proces se odvija tzv. dekompozicijom
matrica (Alpaydin, 2021). Postoje dva pristupa koriStena za davanje preporuka: filtriranje
temeljeno na sadrzaju (eng. content-based filtering) i suradni¢ko filtriranje (eng. collaborative

filtering).

2.4. Model linearne regresije

Linearna regresija je metoda za modeliranje odnosa izmedu zavisne varijable 1 jedne ili viSe
nezavisne varijable, kako bi se otkrila i kvantificirala snaga korelacije medu njima. Linearna
regresija spada u algoritme nadziranog ucenja i jedan je od najstarijih i najpoznatijih statistickih
modela koji je joS uvijek itekako relevantan. Osim objasnjavanja prirode ovisnosti promatranih
pojava na temelju tog analitiCkog oblika moZe se vrSiti predvidanje vrijednosti zavisne varijable

pri odredenim vrijednostima neovisnih varijabli (Pivac, 2010).

Postoje razne vrste modela linearne regresije poput jednostruka, visestruke ili lasso linearne
regresije, ali zbog jednostavnosti objasniti ¢e se jednostruka linearna regresija. Grubo receno, to
je regresijski model za predvidanje kvantitativnog odgovora Y iz jedne varijable prediktora X.

Pritom se pretpostavlja da X i Y imaju linearni odnos.
Matematicki, ovaj se regresijski model moze izraziti kao:
Y = f0+L1*xX

Gdje simbol Y predstavlja zavisnu varijablu, a X predstavlja nezavisnu varijablu. Simbol g0

predstavlja konstantu vrijednosti, odnosno vrijednosti kada zavisna varijabla X iznosi 0. Simbol
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B1 predstavlja regresijski koeficijent i ono pokazuje prosje¢nu promjenu zavisne varijable kada
nezavisna poraste za jednu jedinicu. Ovaj koeficijent interpretira se i kao koeficijent smjera i ono

odreduje nagib pravca (Pivac, 2010).

Ukoliko se za primjer uzme cijena automobila, cijena moze biti pojednostavljeno prikazana kao
odnos sa starosti automobila. Uzevsi prethodno opisanu formulu, nova formula se moze izraziti

kao:
cijena = B0+ B1 * starost

Simboli B0 i 1 su nepoznanice, a model ih racuna kroz analizu podataka o automobila. Ukoliko
se proizvoljno odaberu odredene vrijednosti starosti 1 cijena automobila, dobiti ¢e sljede¢i model

linearne regresije.
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Graf 1: Linearna regresija cijene automobila

Izvor: Izrada autora

Starost ima negativnu korelaciju s cijenom automobila, odnosno §to je starost veca tj. §to je
automobil stariji to ¢e cijena biti manja. U ovom sluc¢aju radi se o negativno nagnutoj linearnoj

regresiji, te ¢e B1 biti negativan.
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Pravac treba biti takav tako da prolazi izmedu stvarnih to¢aka promatranih varijabli i da najbolje

tumaci vezu izmedu njih, odnosno pravac mora biti takav da odstupanja €i budu najmanja (Pivac,

2010). Simbol € predstavlja i-ti rezidual, odnosno razliku izmedu i-te promatrane stvarne
vrijednosti i i-te promatrane ocekivanje vrijednosti. Cilj svakog regresijskog modela je
minimizirati sumu kvadrata reziduala €i, odnosno da razlika izmedu ocekivanje (predvidene)

vrijednosti bude $to manja u odnosu na stvarnu vrijednost.

Postoji nekoliko funkcija prema kojoj se mjeri odstupanje ocekivanih vrijednosti od stvarnih 1

prema kojoj se definira uspjeSnost modela linearne regresije, a to su:
Srednja apsolutna greSka (eng. Mean Average Error)

To je prosje¢na razlika izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti u cijelom ispitanom skupu
podataka, a Cesto se koristi kada postoje znacajne ekstremne vrijednosti (eng. outliers) u podacima.
Uz to vrlo je jednostavan za interpretaciju. Medutim, teze naglasava razlike u gresci izmedu

vrijednosti nego druga mjerila®.
Srednja kvadratna greSka (eng. Mean Squared Error)

Predstavlja kvadratnu vrijednost prosjecne razlike predvidenih i stvarnih vrijednosti koja je mnogo
¢eSca pri analizi regresijskih modela iz razloga sto mnogo bolje naglasavaju greske u podacima i
kaznjavaju vrlo velike greske.’® Takoder, vrijednosti su uvijek pozitivne, pa je stoga bolje $to su

blize nuli.
Korijen srednje vrijednosti kvadrata gresaka (eng. Root Mean Squared Error)

Ova metrika dijeli mnoga svojstva sa srednjom kvadratnom gre$kom jer je to jednostavno njen

korijen, ali bolji je u smislu odrzavanja performansi kada se radi s velikim vrijednostima

15 https://akhilendra.com/evaluation-metrics-regression-mae-mse-rmse-rmsle/
18 Ibid.
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pogreske'’. Ujedno je ovo mjerilo mnogo osjetljivije na ekstremne vrijednosti (outlier-¢), a kod

stvaranja algoritama Cesto je cilj smanjiti utjecaj tih vrijednosti na podatke i na model.

Vazno je razumjeti i odabrati pravilni na¢in mjerenja rezultata regresijskog modela jer se prema
tome moze odrediti radi 1i model onako kako bi trebao te jesu li predikcije koje model stvara
pouzdane. Tijekom prakti¢nog dijela ovoga rada Cesto ¢e se koristiti navedena mjerila, a prema

njima ¢e se stvarati konacni zakljucak.

2.5. Duboko ucenje

Prema Kelleher (2019) duboko ucenje je podruc¢je umjetne inteligencije usredotoCeno na stvaranje
velikih modela neuronskih mreZa koji su sposobni donijeti valjanje odluke na temelju danih
podataka. Duboko ucenje zapravo je nastalo kroz istrazivanje umjetne inteligencije u kombinaciji
sa strojnim ucenjem. Stoga, moze se re¢i da je duboko ucenje mnogo uza nisa strojnog ucenja na
Sto se ono nadovezuje. Odnos izmedu umjetne inteligencije, strojnog ucenja i dubokog ucenja

prikazani je na slici 10.

7 |bid.
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Slika 10: Odnos umjetne inteligencije, strojnog i dubokog uc¢enja
Izvor: Kelleher, J. D. (2019), Duboko ucenje, MATE d.o.0., str 6.

Duboko ucenje omogucuje odlu¢ivanje na temelju podataka, pronalazenjem uzoraka u u velikim
skupovima podataka koji se zatim precizno preslikavaju u valjane izlazne odluke. Upravo
posljednji dio recenice, koji govori o preslikavanju ulaznih vrijednosti u izlazne Kelleher (2019)
najvise naglasava kao najvaznije svojstvo dubokog ucenja. Ta preslikavanja mogu biti jednostavne
aritmeti¢ke funkcije, slijed pravila poput “ako-onda-inace” ili druge sloZenije funkcije. Uzorci koje
algoritam dubokog ucenja izvla¢i iz podataka funkcije su koje su predstavljenje umjetnih

neuronskim mrezama, a upravo su one koncept na koji se duboko ucenje usko oslanja.

Sljedece poglavlje dublje ¢e uci u temu umjetnih neuronskih mreza, a govoriti ¢e se o kratko o
njihovom povijesnom razvoju, arhitekturi neuronskih mreza i moguénostima neuronskih mreza u

obrazovanju.
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3. UMJETNE NEURONSKE MREZE

3.1. Kratka povijest umjetnih neuronskih mreza

Kao $to je spomenuto, umjetne neuronske mreze Cine osnovu dubokog ucenja. Kada se kaze
duboko ucenje ne misli se na sposobnost algoritma da provodi dublje operacije ucenja, ve¢ se misli
na veliki niz slojeva neurona unutar jedne neuronske mreze §to ga ¢ini “dubokim”. Kelleher (2019)
opisuje tijek istraZivanja umjetnih neuronskih mreza u tri razdoblja: razdoblje logickih jedinica
tipa prekidaca (od 1940-ih do sredine 1960-ih), razdoblje konekcionizma (od pocetka 1980-ih do
sredine 1990-ih) i razdoblje dubokog ucenja (od sredine 2000-ih do danas).

Znanost o umjetnim neuronskim mrezama je zapravo prilicno stara, a prvi put su spomenuti vec¢
1943. od strane americkih neurofiziologa Warren McCulloha i matematic¢ara Walter Pittsa Naime,
u njihovom radu, pomo¢u matematicke logike, opisan je na¢in na koji ljudi i Zivotinje procesiraju
informacije u mozgu putem neurona. Prema njima, svaki ulaz i izlaz u neuronu imao je vrijednost
0 ili 1, a zbroj ulaza predstavljao je prekidacku funkciju za sljede¢i neuron. Ako je rezultat
zbrajanja bio veci od postavljenog praga, izlaz neurona bi poprimio vrijednost 1, a u protivnom bi

poprimio vrijednost 0 (Kelleher, 2019).

Otprilike u isto vrijeme Frank Rosenblatt, americki psiholog, predstavio je svijetu prvi koncept
“perceptrona” (Kelleher, 2019), jednostavnog matematickog izraza umjetnog neurona gdje se prvi
put spominju tezinski indeksi. Na taj na¢in postavljeni su temelji umjetnih neuronskih mreza koji

su i dalje relevantni iako mnogo sofisticiraniji.

Unato¢ velikom ushi¢enju povodom novih otkri¢a, uslijedilo je “mracno doba” istraZivanja o
umjetnim neuronskim mreZzama zbog rigidnosti osnovnih perceptrona i nedostatka financiranja u

to podrucje (Geron, 2019).

Ranih 1980-ih zapoc¢ima razdoblje konekcionizma kada poc¢ima ponovno interest za istrazivanje
umjetnih neuronskih mreza. Dva su izuma klju¢na za taj period: Hopfieldove mreze, odnosno prvi
modeli viSeslojnih perceptrona i algoritam povratnog $irenja pogreske (eng. Backpropagation),
moZzda 1 najvazniji algoritam dubokog ucenja (Kelleher, 2019). Na temelju toga otkriveni su
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koncepti posve novih tipova umjetnih neuronskih mreza kao $to su konvolucijske neuronske mreze
(eng. Convolutional Neural Networks) koji su u mogucnosti prepoznavati slike, te povratne
neuronske mreze (eng. Recurrent Neural Networks) koje imaju kratkotrajnu memoriju za

pamcenje vrijednosti pogodni za obradu prirodnog jezika i strojnog prevodenja.

Moderno razdoblje od sredine 2000-ih karakterizira nagli razvoj informatickih tehnologija i
grafickih jedinica. Sve jaca racunala rezultirala su Sirokim i naglim razvojem umjetnih neuronskih
mreza, a zbog interneta i sve veceg rasta koli¢ine raspolozivih podataka, paralelno je rasla i potreba
za algoritmom koji je u mogucnosti obraditi toliku koli¢inu podataka. Razvoj dubokog ucenja
moze se opisati kao zatvoreni krug razvoja hardware-a, rasta koli¢ine podataka i sve sofisticiranijih

algoritama dubokog ucenja (Kelleher, 2019).

3.2. Arhitektura umjetnih neuronskih mreza

Nije moguce objasniti arhitekturu, ulogu 1 funkciju umjetnih neuronskih mreza bez da se najprije
objasni arhitektura neuronskih mreza u mozgu na ¢iju su inspiraciju i nastali. NajSire gledano,
umjetne neuronske mreze su modeli strojnog ucenja namijenjeni da oponasaju nacin na koji prave

neuronske mreze funkcioniraju i izvode zadatke (Haykin, 2009).

3.2.1. Bioloska neuronska mreza

Neuronske mreze sastoje se od brojnih manjih jedinica koji se nazivaju neuroni. Neuron je
sastavljen od tijela stanice koje sadrzi jezgru i vecinu sloZenih komponenti stanice i mnogih
granatih produZzetaka koji se nazivaju dendriti, te jedan vrlo dugac¢ak nastavak koji se zove akson.
Na samim krajevima aksona postoje sitni produzeci kojima je neuron spojen s dendritima drugog

neurona ¢ime se stvara kompleksna mreZza unakrsno spojenih neurona.
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Jezgra Mijelin

Slika 11: Arhitektura biolo§kog neurona

Izvor: https://hr.wikipedia.org/wiki/Neuron

Ove sinapse omogucuju bioloskim neuronima primanje kratkih elektri¢nih impulsa od drugih
neurona, poznatih kao signali. Neuron ispaljuje vlastite signale kada primi dovoljan broj signala
od drugih neurona unutar nekoliko milisekundi (Geron, 2019). Smatra se da ljudski korteks sadrzi
otprilike 10 milijardi neurona i 60 trilijuna sinapsi ili veza. Kao rezultat toga, mozak je izuzetno

ucinkovita struktura (Haykin, 2009). Slika 12 prikazuje reprezentaciju neuronskih mreza u mozgu.
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Slika 12: Bioloska neuronska mreza

Izvor: https://sensartorg.files.wordpress.com/2017/08/nissli-adult-golgiinfant-cortex.jpg
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3.2.2. Umjetna neuronska mreza

Umjetni neuron je jedinica za obradu informacija koja je temeljna za rad umjetnih neuronskih
mreza. Kratko je spomenuto u ranijem poglavlju da je jedan od klju¢nih izuma u razvoju umjetnih
neuronskih mreza tzv. perceptron kojeg je izmislio Frank Rosenblatt. Perceptron je jedan od
najosnovnijih i najstarijih arhitektura umjetnih neuronskih mreza, a temelj mu lezi u logickoj
jedinici za racunanje praga tolerancije na podrazaj, vrlo slicno principu rada bioloskih neurona
(Geron, 2019). Dok su teorijski koncepti umjetninh neurona bili zasnovani na jednostavhom
binarnom obliku, gdje su ulazi i izlazi bili 0 ili 1, perceptron pomocu tezinskih faktora zbraja sve
ulazne vrijednosti, te prema pragu tolerancije odreduje izlaz neurona i njegovu jacinu. Slika 13

prikazuje arhitekturu osnovnog perceptrona.

Slika 13: Arhitektura perceptrona

Izvor: Izrada autora prema Haykin, S. (2009), Neural Networks and Learning Machines, Pearson Education Inc., str.
11

Svaki umjetni neuron sastoji se od njegovih sinapsi, odnosno ulaznih vrijednosti koje poprima
pocetnom, zadanom vrijednosti ili preko drugih neurona. Njegova vrijednost se tada mnoZi s
pripadaju¢im tezinama (w) koje se zajedno zbrajaju te neuron dobiva svoju tezinsku vrijednost.

TeZinski faktori omogucéuju umjetnoj neuronskoj mrezi da ojaca ili oslabi vezu izmedu neurona,
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¢ime neuronska mreza moze stavljati naglaske na odredene vrijednosti koji su od veéeg znacaja za

konacéni rezultat.

Svakom neuronu je takoder pridodana odredena pristranost (eng. bias) ovisno o tome je li funkcija
pozitivna ili negativna. Pristranost se moze koristiti za prilagodbe unutar samog neurona. Na sumu
ulaznih vrijednosti neurona se zatim primjenjuje aktivacijska funkcija koja je definirana unaprijed
1 moze poprimiti vise razli¢itih funkcija, o kojima ¢e biti vise rijeci u nastavku. Preko aktivacijske
funkcije dolazi se do izlaznog signala koja odlazi u sljede¢i sloj neurona ili moze biti konana

vrijednost mreze.

Umjetna neuronska mreza sastavljena je od velikog broja neurona, tzv. perceptrona opisanih
prethodno. Tipi¢na neuronska mreza dijeli se na viSe slojeva, jedan ulazni sloj, barem jedan
skriveni sloj 1 jedan izlazni sloj. Kada se kaZe skriveni sloj misli se samo na sloj koji nije ni ulazni
ni izlazni (Kelleher, 2019). Neuronska mreza moze imati proizvoljno veliki broj skrivenih slojeva,

a sa svakim novim skrivenim slojem raste i kompleksnost neuronske mreze.

Ulazni Skriveni sloj Skriveni sloj Izlazni
sloj 1 2 sloj

Slika 14: Umjetna neuronska mreZa

Izvor: Izrada autora prema Haykin, S. (2009), Neural Networks and Learning Machines, Pearson Education Inc., str.
22.

30



Slika 14 prikazuje umjetnu neuronsku mrezu s 4 sloja, jednim ulaznim, dva skrivena sloja i jednim
izlaznim slojem. Kvadrati u ulaznom sloju predstavljaju mjesta unutar neuronske mreze koja sluze
kao ulazi u mrezu. U tom sloju nema obrade informacija ve¢ je u njima pohranjena vrijednost
podataka pohranjenih u toj memorijskoj lokaciji. Skriveni slojevi su slojevi neurona koji uzimaju
vrijednost prethodnog sloja, odnosno prethodnog neurona i preslikavaju ih u jednu izlaznu

vrijednost (Kelleher, 2019) i to na nac¢in prethodno opisan u dijelu o perceptronu.

Strelice na slici takoder pokazuju smjer protoka informacija, koji je u ovom slucaju jednosmjeran.
Postoje 1 vrste umjetnih neuronskih mreza koji procesiraju informacije dvosmjerno, a o tome ¢e
biti viSe u poglavlju o povratnim neuronskim mreZama. Broj neurona u izlaznom sloju varira o
vrsti problema s kojima se radi, odnosno o broju potencijalnih rjeSenja. U ovom slucaju broj

rjeSenja je dva, pa se radi o binarnoj klasifikaciji.

3.3. Vrste aktivacijskih funkcija

Kljuéan korak prilikom procesiranja informacija neurona je obrada podataka aktivacijskom
funkcijom. Svrha aktivacijske funkcije je da odredi hoce li vrijednosti unutar neurona biti
prihvac¢ene u odnosu na prag podrazaja, odnosno hoc¢e li neuron biti aktiviran. Aktivacijske
funkcije takoder uvode nelinearnost u neuronske mreze jer ukoliko bi neuroni obradivali
informacije samo tezinskim faktorima rezultat bi bio vrlo linearna funkcija koja ne bi imala
primjenu u stvarnom svijetu. Aktivacijske funkcije stoga izvode nelinearna preslikavanja ulaza u
izlaze prema Cemu su u moguénosti izvoditi kompleksne zadatke, a ovisno o vrsti funkcije najcesce

mapiraju vrijednosti izmedu 0 i 1 ili -1 i 1. Neke najpopularnije aktivacijske funkcije su:

1. Logisticka aktivacijska funkcija - takoder zvana Sigmoid funkcija, ova aktivacijska
funkcija mapira vrijednosti izmedu 0 i 1, odnosno vrijednost moZe biti prihvaéena ili
odbacena. Ova funkcija se Cesto koristi kod klasifikacijskih zadataka iako je popularnija

alternativa tzv. Softmax aktivacijska funkcija kad je u pitanju multiklasna klasifikacija.
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Slika 15: Logisticka aktivacijska funkcija
Izvor: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6

2. Tanh aktivacijska funkcija - vrlo sli¢na logisti¢koj funkciji osim §to mapira vrijednosti
izmedu -1 1 1 umjesto 0 i 1. Prednost toga je Sto ova funkcija uzima u obzir negativne

vrijednosti i pritom radi manje generalizacije.

—Sigmoid |

[TTaoh |

f(x)

Slika 16: Tanh aktivacijska funkcija
Izvor: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6
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3. ReLU (Rectified Linear Unit) - danas je najpopularniji izbor mnogih podatkovnih
znanstvenika 1 preporuca se kod ve¢ine algoritama neuronskih mreZa bez povratnih veza


https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6

(feedforward neural networks). Karakteristino za ovu funkciju je §to joj je interval izmedu
0 1 +oo te pritom uzima u obzir velike i kontinuirane vrijednosti. ReLU funkcija rjeSava
problem rigidnosti logisticke ili tanh funkcije koje imaju preveliku osjetljivost u
dodjeljivanju vrijednosti prilikom preslikavanja. Problem kod prethodno navedenih
funkcija je Sto sve vecée vrijednosti automatski budu dodijeljeni najvecu vrijednost 1 ili
suprotno, male vrijednosti budu dodijeljeni 0'8. Danas postoje i varijacije na RelLU

funkciju poput Leaky ReL U gdje interval vrijednosti umjesto 0, +oo biva -00,+o0.

RelLU

10

R(z) =max(0, z)

-10 -5 i} 5 10

Slika 17: ReL U aktivacijska funkcija

Izvor: https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-1cbd9f8d91d6

3.4. Kako umjetne neuronske mreze uce

Do sada je objasnjenja arhitektura umjetnih neuronskih mreza i uloga njihovih pojedinih dijelova,
medutim da bi neuronska mreza bila u moguénosti izvoditi zadatke visoke kompleksnosti i na

kraju uciti na temelju podataka, potrebno je definirati tri vazne funkcije odnosno algoritma.

Funkcija troSka predstavlja vrlo vazan pojam u svijetu strojnog ucenja pa tako i kod umjetnih

neuronskih mreZa. Prilikom stvaranja algoritama strojnog u€enja potrebno je odrediti cilj prema

18 https://machinelearningmastery.com/rectified-linear-activation-function-for-deep-learning-neural-networks/
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kojemu se moze zakljuciti je li algoritam uspjesan ili neuspjesan u tome $to nastoji postici. Taj cilj,
ovisno o problemu, moze se nastojati maksimizirati ili minimizirati. Preciznost odredenih modela,
kao kod klasifikacije, nastoji se maksimizirati, dok je kod regresije cilj minimizirati pogresku

izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti.

Gotovo svi algoritmi u¢enja imaju neku funkciju gubitka, a kod umjetnih neuronskih mreza cilj je
minimizirati tzv. funkciju troska kako bismo pronasli najbolji model za odredeni problem.
Funkcija troSka u linearnoj regresiji dana je prosje¢nim gubitkom, takoder poznatim kao empirijski
rizik. ProsjeCni gubitak ili empirijski rizik je zbroj svih greSaka (razlike izmedu stvarnih 1
previdenih vrijednosti) dobivenih primjenom modela na podacima za trening (Burkov, 2019). U
slu¢aju regresijskog problema kao sredstvo mjerila uspjeSnosti modela koriste se kvadratne
funkcije prethodno opisane u poglavlju o linearnoj regresiji, a to su srednja apsolutna pogreska

(MAE), srednja kvadratna pogreska (MSE) 1/ili korijen srednje kvadratne pogreSke (RMSE).

S ciljem optimizacije funkcije troSka umjetnih neuronskih mreza koriste se optimizacijske metode
kao $to je algoritam gradijentnog spusta. Opca ideja koja stoji iza gradijentnog spusta je da je to
iterativno podeSavanje parametara, odnosno postepena optimizacija hiper parametara modela kako
bi se minimizirala funkcija troska i stvorio najoptimalniji model. Gradijentno spustanje ima takav
naziv jer ima za cilj prona¢i lokalni minimum svake funkcije, a radi to kroz male postepene korake
u optimizaciji odredeno stopom udenja (Geron, 2019). Sto je stopa uenja veéa, brza ée biti
optimizacija modela, ali ¢e preciznost biti manja. S druge strane, §to je stopa uenja manja, proces

optimizacije ¢e biti znatno sporiji, ali ¢e model biti bolje optimiziran.

34



Koraci uéenja

v

Slika 18: Gradijentni spust

Izvor: Izrada autora prema Geron, A. (2019), Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn, Keras and
TensorFlow, O’Reilly, str 120.

Medutim, nakon $to se otkrio lokalni minimum za svaku funkciju kroz cijelu neuronsku mrezu 1
nakon S§to se izraCunala izlazna vrijednost mreze ne moze se joS re¢i da je model optimiziran.
Najveca mo¢ umjetnih neuronskih mreza lezi u njihovoj sposobnosti samostalne optimizacije, a to
radi preko algoritma povratnog Sirenja pogreske u kombinaciji s gradijentnim spustom. Algoritam
povratnog Sirenja pogreSke (eng. Backpropagation) jedan je od najvaznijih koncepata u
razumijevanju umjetnih neuronskih mreza te on zapravo predstavlja vjeStinu “u¢enja” neuronskih

mreza (Kelleher, 2019).

Algoritam povratnog Sirenja pogreske odvija se u dvije faze: Sirenju prema naprijed 1 Sirenju
unatrag. U prvoj fazi, Sirenja prema naprijed, mreZa uzima informacije ulaznih podataka, raCunaju
se vrijednosti neurona skrivenih slojeva koji ostaju pohranjeni u memoriji mreze i dobivaju se
izlazne vrijednosti prema kojima se racuna ukupna pogreska mreZze. U fazi Sirenja unatrag
pogreSska mreze se prosljeduje natrag kroz mrezu, pri ¢emu svaki neuron prima dio krivnje za
ukupnu pogresku mreze, razmjerno njegovoj osjetljivosti pogreske na promjene (Kelleher, 2019).
Nakon Sto se odredila osjetljivost na promjene svakog neurona, algoritam gradijentnog spusta

ponovnim $irenjem prema unaprijed ra¢una nove pogreske tezina i azurira same tezine. Algoritam
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povratnog Sirenja pogreske ponavlja se kroz odredeni broj ponavljanja ili “epoha”, sve dok se

pogreska mreze ne smanji na prihvatljivu razinu.

3.5. Vrste umjetnih neuronskih mreza

Ovisno o vrsti problema i 0 smjeru protoka informacija danas su u upotrebi ¢este tri vrste umjetnih

neuronskih mreZza.
ViSeslojna mreZa bez povratnih veza (eng. Multilayered Feedforward Network)

Najosnovniji oblik umjetnih neuronskih mreza koji je sastavljen od ulaznog sloja, nekoliko
skrivenih slojeva te jednog izlaznog sloja, a protok informacija je bez povrata. Ovaj oblik mreza
je opisan u pocetnom poglavlju o umjetnih neuronskih mrezama pa se nece ulaziti u detalje, ali
ovaj tip mreZza moze se Koristit za razne vrste problema strojnog ucenja poput regresije ili

klasifikacije te jer zbog Siroke namjene vrlo popularan u svijetu podatkovne znanosti.

Konvolucijske neuronske mrezZe (eng. Convolutional Neural Network)

Konvolucijske neuronske mreze stvorene su 1980-ih godina proslog stolje¢a sa zadacom
prepoznavanja objekata na slikama. Osnovni cilj ovih mreza bio je raspoznavanje lokaliteta
odredenih vizualnih znac¢ajki koji ¢e zatim biti upotrijebljeni u zna¢ajkama viSeg reda, odnosno u
drugim zadacima (Kelleher, 2019). Prema toma, osnovna zada¢a konvolucijskih mreza je funkcija
otkrivanja znacCajki koje mogu prepoznati prisutnost ili odsutnost tih istih znacajki na slikama.
Kelleher (2019) opisuje da konvolucijske neuronske mreze moraju biti u stanju otkrivati znacajke
na nain “koji je invarijantan s obzirom na translacije”, odnosno, da mogu prepoznati uzorke u
slikama (lice, nebo, pas) neovisno gdje se ti objekti na slici nalazili ili na kojim se slikama nalazili.

Cestu upotrebu nalaze u algoritmima za prepoznavanije lica ili rukopisa.
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Povratne neuronske mreZe (eng. Recurrent Neural Network)

Povratne neuronske mreze namijenjene su obradi slijednih podataka, a najcesce se koriste u obradi
teksta i glasova. Ove mreze najcesce su sacinjene od samo jednog skrivenog sloja neurona, ali
sadrze i memorijski meduspremnik koji pohranjuje izlaz tog skrivenog sloja za jedan ulaz i zatim
ga vraca nazad u skriveni sloj zajedno sa sljede¢im ulazom (Kelleher, 2019). Zbog toga, sve
informacije obraduju se u kontekstu prethodne obrade informacije, odnosno prethodnog ulaza, koji
je opet obraden u kontekstu koji je njemu prethodio. Zbog toga $to su tekstovi nizovi rijeci 1
varijacija povratnih neuronskih mreza koji se zovu LSTM (eng. Long Short-Term Memory) Kkoji
su u mogucénosti spremati informacije na mnogo duze vremenske periode te su zbog toga pogodne
za obradu prirodnog jezika (eng. Natural Language Processing), odnosno kompjutorske obrade

jezika u stvarnom vremenu.

3.6. Umjetne neuronske mreZe u obrazovanju

Tehnologije umjetnih neuronskih mreza dostupne su i prisutne u gotovo svim djelatnostima i
granama ljudskog drustva, ali vrlo malo u obrazovanju. Tehnologije poput povratnih neuronskih
mreza koriste se prilikom obrade jezika za detekciju plagijarizma u analizi studentskih radova,
koriste se u detekciji ruznih rijeci 1 izraza za stvaranje filtera i prilikom stvaranja prijevoda ili
transkripcija online predavanja, ali u pogledu unapredivanja kvalitete kolegija, usvajanja gradiva

ili poboljsanja kurikuluma, moderne tehnologije strojnog i dubokog ucenja nisu pronasle primjenu.

Pandemija COVID-19 uzorovala je nagli razvoj nac¢ina na koji komuniciramo preko web sucelja i
uvela nove nacine na koji izvodimo nastavu. Razvojem sustava za online ucenje dovelo je do
nakupljanja velike koli¢ine informacija u bazama podataka obrazovnih institucija te se otvara
pitanje potencijala tih podataka. Obrazovno rudarenje podataka (eng. Educational Data Mining) je
pedagoski pristup koji se temelji na podacima te koji koristi tehnike podatkovne znanosti kao $to
su umjetna inteligencija, rudarenje podataka i baze podataka (Okewu i sur., 2021). Obrazovno

rudarenje podatka relativno je novo podrucje koje se upravo razvilo zbog masovne dostupnosti
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podataka i digitalnih alata za njihovu obradu, ali i potrebi za obradom tih podataka u sferi

obrazovanja.

Altaf (2017) definira obrazovno rudarenje podataka kao granu istrazivanja koja primjenjuje
rudarenje podataka, statistiku i strojno ucenje na obrazovne podatke. Dakle, osnova je ovog
koncepta koristenje alata i tehnika podatkovne znanosti u obrazovnom kontekstu. Cilj obrazovnog
rudarenja podataka je izvu¢i korisne informacije iz velike koli¢ine podataka koje mogu pomo¢i u
boljem donosSenju odluka u vidu obrazovanja te boljem shvacanju procesa u¢enja i ponasanja
studenata. Koriste¢i se alatima strojnog ucenja, a u kontekstu ovog rada, umjetnim neuronskih

mrezama moguce je (Altaf, 2017):

e Predvidjeti performanse studenata kako bi se omogucila pravovremena intervencija i
sprijecilo prijevremeno opadanje

e Predvidjeti optimalni kurikulum prema studentovim performansama na prija$njim
kolegijima

e Steciuvid u studentov proces ucenja ili uciteljeve tehnike predavanja

e Unaprijediti motivaciju studenata i smanjiti troSkove institucija kroz optimizaciju kolegija

i programa

Zbog svoje kompleksnosti i raCunalne snage umjetne neuronske mreze su u mogucénosti analizirati
ogromne koli¢ine podataka 1 uociti klju¢ne uzorke u njima na temelju kojih se mogu stvarati
predikcije o ponaSanju ili ishodu studenata. Zbog toga, umjetne neuronske mreze privlace sve vecu

paznju unutar obrazovnog konteksta kao moc¢no sredstvo analize podataka i stvaranja predikcija

(Kehinde i sur., 2021).

Kehinde i sur. (2021) upucuju upravo na potencijal umjetnih neuronskih mreza u svom radu gdje
pomocu viseslojnih neuronskih mreza bez povratnih veza, na temelju demografskih podataka
studenata, uspjeSno stvaraju model koji je, s preciznoS¢u od 92%, u mogucnosti predvidjeti

kona¢ni ishod studenata.

Zanimljivo istraZivanje od Pavlin-Bernardi¢ i sur. (2016) provedeno u hrvatskoj osnovnoj $koli za
cilj je imalo predvidjeti nadarenost kod djece pomocu viSeslojnih neuronskih mreZa. Autori su
uspjesno stvorili klasifikacijski model koji moze s visokom precizno$¢u klasificirati nadarenu
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djecu na temelju Skolskih ocjena, procjene spremnosti za Skolu i obrazovanju njihovih roditelja.
Autori u istom radu pritom navode na mogucénosti umjetnih neuronskih mreza da “pomognu

uciteljima u donosenju odluka, posebno u Skolama koje imaju manjak psihologa”.

Ersoz Kaya (2019) je takoder proveo istrazivanje koriste¢i se umjetnim neuronskim mrezama gdje
je predvidio ishod studenata na temelju njihovih ocjena prethodnih kolegija. Na temelju toga
zakljucio je da se pomoc¢u neuronskih mreza moze do¢i do povezanosti izmedu pojedinih predmeta
1 studentovog ishoda, na temelju ¢ega se moZe bolje odredivati prioritet i redoslijed kolegija u

studijskom programu.

Siroka primjena umjetnih neuronskih mreza moze se pronaéi svugdje, pa tako i u obrazovanju.
Medutim, usvajanjem ovih tehnologija kao sredstvo pomaganja pri donoSenju odluka, a ne samo
kao koristan alat, moZe donijeti velike promjene u nacinu na koji pristupamo ucenju i organizaciji
Skolskih programa. Koristec¢i se raspoloZzivim podacima u sustavima za online ucenje, neuronske
mreze su u mogucnosti uociti uzorke koji ljudi ne mogu, ali na temelju kojih ljudi mogu donositi
Sir1 raspon odluka. IstraZzivanja upucuju da umjetne neuronske mreze mogu biti prikladne za
promicanje pametnog oObrazovanja, inteligentnog poducavanja 1 pruzanja akademskog

savjetovanja (Okewu i sur., 2021).
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4. PREDVIDANJE KONACNOG ISHODA STUDENATA POMOCU
UMJETNIH NEURONSKIH MREZA

4.1. Opis problema

Do sada je bila objasnjena teorijska podloga umjetnih neuronskih mreza i modela linearne
regresije, njihov princip rada i1 funkciju svih algoritama koji im pripadaju. U prakticnom dijelu
rada nastojat ¢e se ukazati na moguénosti i mo¢ umjetnih neuronskih mreza u stvaranju predikcije
na temelju podataka o studentskim ispitnim rezultatima. Pomoc¢u tih podataka dobiti ¢e se uvid u
kona¢ni ishod studenata na kraju tre¢e godina studija, a zatim ¢e se modelom linearne regresije 1

umjetnih neuronskih mreza usporedno predvidjeti taj ishod na novim, nevidenim podacima.

Usporednom analizom linearne regresije i umjetnih neuronskih mreza dobiti ¢e se bolji uvid u
sposobnost 1 snagu neuronskih mreza u stvaranju predikcija. Stvaranje modela oba algoritma
posljednji je dio prakticnog dijela, a prethodi mu dio o opisu podataka, ¢iS¢enju podataka i

inzenjeringu znacajki (eng. feature engineering) na podacima.

Konacno, cilj je takoder ukazati na mogucnosti stvaranja predikcije konanog uspjeSnosti
studenata na temelju njihove uspjeSnosti na prvoj godini studija, §to moze pak omoguditi
pravovremenu intervenciju studenata koji su pri ve¢em riziku od ranog opadanja s fakulteta,
uocavanju veza izmedu pojedinih kolegija i stoga boljoj alokaciji resursa pojedinim studentima ili

poboljsanju programa odredenih kolegija.

Obrada podataka raditi ¢e se u Python programskom jeziku koji je danas najpopularniji jezik
podatkovnih znanstvenika 1 analiti¢ara zbog svoje jednostavne sintakse, blage krivulje ucenja i
mogucnosti lake automatizacije zadataka. Python je ujedno opremljen s nizom programskih
biblioteka, koji omogucuju brze i jednostavnije izvodenje koda, specifi¢no dizajnirane za poslovne
takvoga tipa. Neki od tih biblioteke namijenjene su manipulaciji podacima i vektorima, neke su
pogodne za vizualizaciju, a neke su stvorene specifi€no za stvaranje modela strojnog ucenja 1

umjetnih neuronskih mreza.
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4.2. Alati koriSteni u procesu

U nastavku ¢e se opisati najosnovniji alati i programske biblioteke koriStene u prakticnom dijelu

kako u analizi podataka, stvaranju vizualizacija tako i kod stvaranja konac¢nih predikcija.
Python i biblioteke temeljene na Pythonu

Python je popularan programski jezik opée namjene koji se moze koristiti za Sirok raspon
aplikacija, a njegova filozofija dizajna daje prednost ¢itljivosti koda koriStenjem znacajnog
uvladenja. Cinjenica da je Python programski jezik otvorenog koda, odnosno da svatko moze
mijenjati kod 1 raditi vlastite modifikacije na jeziku, Cini ga jednim od programskih jezika s
najvecom zajednicom korisnika i najpopularnijim programskim jezikom na svijetu. Bez obzira na
njihovu razinu iskustva, programeri iz razli¢itih sredina doprinose jeziku na zna¢ajan nacin. Zbog

toga, Python nalazi primjenu u raznim granama IT-a kao $to je:

e web razvoj
e razvoj software-a
e znanstveno racunalstvo

e strojno ucenje

Stoga, prakticni dio ¢e se u cijelosti raditi u Python programskom jeziku, a najvaznije biblioteke
zasnovane na Python-u namijenjene podatkovnoj znanosti i analizi podataka su: NumPy, Pandas,

Matplotlib, Scikit-Learn i TensorFlow.

NumPy

NumPy je biblioteka za programski jezik Python, koja daje podrsku za velike, viSedimenzionalne
nizove 1 matrice, zajedno s velikom zbirkom matematickih funkcija za rad s tim nizovima. NumPy
predstavlja temelj za sve ostale biblioteke namijenjene strojnom ucenju jer se svi podaci prije

unoSenja u model strojnog ucenja pretvaraju u matrice i nizove brojeva.
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np.random.randn(5,5)

array([[ ©.70154515, ©.22441999,
0.64489788, ©.613815004,

8695976 , ©.413755

[

[ e.

[ ©.59264235, 1.298698%4,
[-8.96924265, -1.62888685,

Slika 19: Primjer NumPy naredbe

Izvor: lzrada autora

Pandas

1.33563186,
-0.81693168,
, 2.208847208,
-1.18870241,
-2.05787182,

©.82872577,
-8.30102424,
©.17955692,
©.11590888,
-0.29705576,

-9.28247509],
-0.29030574],
-9.82159344],
-0.09181687],
0.68915542]])

Pandas je Python biblioteka koja se koristi za rad sa skupovima podataka. Ima funkcije za analizu,

¢iS¢enje, istrazivanje 1 manipuliranje podacima pa je stoga u¢inkovit u tome da neuredne skupove

podataka ucini €itljivima 1 relevantnima. Pandas takoder omoguc¢uje analizu velikih podataka 1

donoSenje zakljuCaka na temelju statistickih teorija. Pandas je najkoriSteniji alat u cijelom

praktiénom dijelu jer ¢iS€enje 1 manipulacija podacima oduzima otprilike 80% vremena na

prosjecnom zadatku podatkovnog znanstvenika. Ovaj alat omogucuje vrlo jednostavan pregled

podataka u obliku tablica odnosno “okvira”, a svojim naredbama mogu se vrlo lako iSCitati

vrijednosti podataka kao Sto je aritmeticka sredina, minimalna i maksimalna vrijednost, standardna

devijacija 1 sli¢no.
M df[(df['W']»8) | (df['Y']>1)]

W X )

Z

2.706850 0.628133 0.907969
0651118 -0.319318 -0.848077
0.188695 -0.758872 -0.933237

m O m >

0.190794 1.978757 2.605967

Slika 20: Primjer Pandas naredbe

Izvor: Izrada autora

0.503826
0.605965
0.955057
0.683509
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Matplotlib

Matplotlib je sveobuhvatna biblioteka za stvaranje statickih, animiranih 1 interaktivnih

vizualizacija u Pythonu. Omogucava jednostavno stvaranje grafova s nekoliko linija koda, a

koristiti ¢e se upravo pri vizualizaciji podataka tijekom analize.

fig, axes = plt.subplots(figsize=(12,3))

axes.plot(x, y, 'r")
axes.set_xlabel('x")
axes.set_ylabel('y")
axes.set_title('title');

% title

20|
15|
>

10 -

5|

0 —

0 1 2

Slika 21: Primjer Matplotlib naredbe

Izvor: lzrada autora

Scikit-Learn

Scikit-Learn fokusiran je na alate za strojno u¢enje uklju¢ujuéi matematicke, statisti¢ke i algoritme

op¢e namjene koji ¢ine osnovu za mnoge tehnologije strojnog u¢enja. Najvaznija je biblioteka za

stvaranje modela strojnog ucenja, a koristiti ¢e se prilikom inZenjerstva znacajki, podjele podataka

na setove za trening i testiranje te na kraju stvaranje i optimizaciju modela strojnog ucenja.
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Sex <=0.5
gini = 0.474
samples = 887

value = [545, 342]
class = Not survived

" Age<=130 ) ( Pclass<=25

gini = 0.308 gini = 0.383
samples = 573 samples =314
value = [464, 109] value = [81, 233]

\f;lass = Not survivedj class = Survived

gini = 0.493 gini=0271 ) gini=05

samples = 41 samples = 532 samples = 144
value = [18, 23] value = [446, 86] value = [72, 72]
class = Survived class = Not survivedj class = Not survived

Slika 22: Primjer Scikit-Learn stabla odluke

Izvor: https://towardsdatascience.com/an-introduction-to-decision-trees-with-python-and-scikit-learn-1a5ba6fc204f

TensorFlow

TensorFlow je biblioteka otvorenog koda za numericko racunanje i strojno ucenje velikih
razmjera, a najvise se bazira na radu s umjetnim neuronskih mrezama. Napravljena je od strane
Google-a za vlastitu primjenu no s vremenom je pustena u javnost za slobodnu upotrebu, a sve $to
je potrebno za rad s umjetnim neuronskim mrezama je internetska veza 1 graficka kartica ili

procesorska jedinica s minimalnim zahtjevima.

FEATURES + — 4 HIDDEN LAYERS OUTPUT

Which Test loss 0.063
properties do Training loss 0.067

. + - + - + - + - 2920
you want to

feed in? 2 neurons

Slika 23: Primjer gradnje umjetne neuronske mreze

Izvor: https://playground.tensorflow.org/
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Jupyter Notebook

Jupyter Notebook je integrirano razvojno okruzenje, skra¢eno IDE (eng. Integrated Development
Environment) u kojem se pise kod u Pythonu i pokrecu sve radnje. Jupyter Notebook dopusta vrlo
pregledan rad s grafovima i tablicama i svaki red koda se moze pokretati zasebno kao vlastita
jedinica. Zbog svoje jednostavnosti i preglednosti ¢esto je omiljen izbor mnogih podatkovnih
znanstvenika 1 analitiCara.

: Jupyter 01-Python Crash Course Last Checkpoint: 18/10/2021 (unsaved changes) (o Logout
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Not Trusted I Python 3 (ipykemel) O

B |+ @ B 4+ | >Run | B|C| » | Markdwn v |E@&

Docstring goes here.
print(paraml)
In [73]: M my_func

Out[73]: <function __main__.my_func>

In [74]: M my_func()

default

In [75]: M | my_func('new param’)
new param

In [76]: M my_func(paraml="new param’)
new param

Slika 24: Primjer Jupyter Notebook sucelja

Izvor: lzrada autora

4.3. Rad na podacima

Originalni set podataka s kojima ¢e se raditi sadrzi informacije studenata nekog proizvoljnog
fakulteta, a sve informacije o studentima su nasumi¢no generirane i nisu reprezentativne stvarnim
osobama. To se odnosi na informacije o predmetu koji se polaze, broj pokusaja polaganja ispita,

datum ispita, ocjene, itd., a studenti su pritom oznaceni svojim jedinstvenim brojem (ID).

U ovom poglavlju ¢e se opisati proces CiS¢enja podataka od nepotrebnih simbola 1 stavki, proces

inZenjerstva znacajki gdje se manipulira podacima kako bi se ih se prilagodilo potrebama problema
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i proces analize podataka kojima ¢e se nastojati objasniti veza izmedu varijabli i do¢i do korisnih

spoznaja koji mogu pomo¢i prilikom gradnje modela.

Originalni set podataka se ukupno sastoji od 7 stupaca i 119561 redaka (7x119561), a nazivi

stupaca su sljedeci:

1. Smjer - predstavlja usmjerenje studenta

2. Status - informacija je li student redovan ili izvanredan (1 - redovan, 2 - placaju, 3 -
izvanredan)

ID - identifikacijski broj studenta

Sifra_pred - sifra predmeta koji student polaze

Datum_ispita - datum ispita kada student polaze

Ocjena_ispita - konac¢na ocjena ispita

N o o &~ w

Ispitni_mjesec - stupac dobiven odvajanjem mjeseca od datuma ispita, na taj nacin se moze

samo dobiti uvid u ispitni rok kada se ispit polaze

Radi se o poprilicnom velikom skupu podataka, ali zbog toga Sto je u podacima pohranjen ispitni
rezultat svakog pokusSaja polaganja svakog studenta na tom fakultetu. Dakle, skup podataka nije
sacinjen od toliko velikog broja jedinstvenih studenata, ve¢ njegov svaki pokusaj polaganja ispita.
Od 119561 redaka u skupu podataka sadrzano je ukupno 1924 jedinstvenih studenata te je svaki
od tih studenata uspjesno diplomirao. S obzirom na opis problema, cilj je predvidjeti konacni
prosjek studenata na temelju njihovih ocjena s prve godine studija, te za svrhu ovog rada nisu
relevantni studenti koji nisu zavrsili studij. Vazno je napomenuti kako ovaj skup podataka ne sadrzi
jo$ informacije o prosjeku studenata na trec¢oj godini ve¢ ¢e se taj podatak trebati ru¢no izvuci

manipulacijom podataka, §to ¢e biti opisano u nastavku.

4.3.1. Cis¢enje podataka

Prije svega ostaloga podatke je potrebno ocistiti od nepotrebnih rijeci, simbola ili slova kako bi se
ti podaci mogli svesti na jednostavniju i sveobuhvatniju razinu. Proces ¢iS¢enja podataka sastoji

se od: uklanjanja dvostrukih i nevaznih stavki, ispravljanja strukturalnih pogreSaka u rije¢ima,
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uklanjanja neZeljenih ekstremnih vrijednosti (outlier-e) i rje$avanja praznih stavki. Cis¢enje koje

je provedeno u ovom setu podataka je:

2

1. Uklonjeni su simboli </, “\”, “”” iz svih varijabli

2. Uklonjeni su razmaci i prazni prostori prije i na kraju teksta iz svih varijabli

3. U stupcu “smjer” prazne vrijednosti su zamijenjene s “Nema usmjerenje”

4. U stupcu “datum ispita” 1 “ocjena ispita” redovi s prazim vrijednostima su potpuno
uklonjeni iz podataka

5. U stupcu “ocjena ispita” redovi s vrijednosti “P” nisu imale znacaja pa su potpuno

uklonjeni iz podataka

Procesom ¢is¢enja podataka uklonjeno je mnogo izuzetaka u podacima koji su odskakali od ve¢ine
vrijednosti ili stavki u podacima koji mogu smetati prilikom pravilne analize podataka i gradnje
modela. Sljede¢i korak je inZenjering znacajki gdje se od originalnog skupa podataka trebaju

transformirati znacajke 1 vrijednosti na na¢in koji ¢e pristajati konacnom modelu.

4.3.2. InZzenjering znacajki

Inzenjerstvo znacajki je proces pretvaranja podataka u znaCajke koje bolje predstavljaju temeljni
problem za prediktivne modele, $to rezultira pobolj$anom preciznoséu modela.® Dakle, cilj
inzenjerstva znacajki je oblikovati podatke na naCin koji ¢e bolje odgovarati za problem koji se
nastoji rijesiti. Citat iz istog izvora to to¢no opisuje na sljede¢i nacin: “inZenjering znacajki je

rucno dizajniranje §to bi trebali biti ulazni x-ovi”

Posto je cilj ovoga rada predvidjeti uspjesnost studenata na kraju tre¢e godina studija na temelju
ocjena predmeta s prve godine studija potrebno je transformirati originalni skup podataka jer ne
sadrzi informacije o zaklju¢nim ocjenama predmeta ni zaklju¢nom prosjeku na kraju trece godine.

Stoga se pomocu biblioteke Pandas dozivaju naredbe za pivot tablice gdje se u retke pivot tablice

19 https://machinelearningmastery.com/discover-feature-engineering-how-to-engineer-features-and-how-to-get-good-at-it/

20 |pid.
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ubacuje stavka “ID”, u stupce se ubacuje stavka “sifra pred”, a u vrijednosti se ubacuje
“ocjena_ispita” s agregatnom funkcijom koja racuna aritmeticku sredinu ocjene. Kao rezultat
dobiti ¢e se tablica koja prikazuje informacije o svakom studentu i njegovom rezultatu na ispitu za
svaki predmet koji je polagao. Prema tome se moze lako izraCunati njegov konacni prosjek na

kraju studija.

Novi skup podataka sastoji se od ukupno 10 stupaca i 1924 retka. Nazivi stupaca predstavljaju 9
glavnih predmeta s prve godine studija nekog proizvoljnog fakulteta, a oni ¢esto predstavljaju
najveci izazov studenata za poloziti 1 mogu biti dobar indikator uspjeSnosti na kraju studija. Ovi
stupci ujedno predstavljaju ulazne varijable modela strojnog uéenja. Zadnji stupac predstavlja
konaéni prosjek studenata na kraju trec¢e godine studija, a dobio se prosjekom ocjena svih predmeta
tijekom te tri godine studija. Ovaj stupac Ce biti izlazna, odnosno ciljna varijabla koja ¢e se na
kraju nastojati predvidjeti. Tablica 1 prikazuje prethodno opisan skup s predmetima i kona¢nim

prosjekom.

sifra_pred EUAO001 EUA003 EUA007 EUA008 EUA102 EUA107 EUA004 EUA002 EUAO009 konacni_prosjek

ID
989335155 3.0 2.0 2.0 20 2.0 2.0 3.0 2.0 3.0 3.028571
994385128 3.0 20 3.0 3.0 3.0 3.0 20 2.0 5.0 3294118
997385013 3.0 40 40 40 5.0 2.0 3.0 3.0 50 3.852941
985383313 0.0 2.0 0.0 0.0 3.0 40 4.0 3.0 0.0 3.454545
987385003 50 30 3.0 20 2.0 2.0 3.0 3.0 2.0 3.085714

Tablica 1: Skup podataka s ocjenama predmeta prve godine studija i kona¢nog prosjeka

Izvor: lzrada autora

Uspjesnim inZenjeringom znacajki stvoren je skup podataka koji dobro opisuje problem koji se

nastoji rijesiti, a sljedec¢i korak je analiza oba skupa podataka.
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4.3.3. Analiza podataka

Eksploratorna analiza podataka odnosi se na kritiCan proces izvodenja istrazivanja podataka kako
bi se otkrili obrasci, uocile anomalije i provjerile pretpostavke uz pomo¢ sazete statistike i
grafickih prikaza.?! Cilj ove analize podataka je uputiti na odredene obrasce u ponasanju studenata
tijekom ispita koji mogu sugerirati bolji uspjeh tijekom studija. Takoder, na temelju tih podataka

mogu se stvoriti pretpostavke o kona¢nom uspjehu studenta ve¢ prije nego osoba zavrsi studij.

Usporedujuci smjerove studenata koji pohadaju i1 njihov konac¢ni prosjek moze se primjetiti da su
u studenti smjer FM imali veci prosjek od ostalih smjerova koji je iznosio 2.79, dok su najnizi
prosjek imali studenti smjera POD. Kroz to se moze naslutiti da ¢e osoba imati bolju uspjesnost
na kraju tre¢e godina studija ukoliko je pohadao smjer FM, a loSiju uspjeSnost ako je pohadao
smjer POD. To mozZe biti zbog raznih pretpostavki poput lakSeg programa, manje zahtjevnosti

profesora u ocjenjivanju ili bolje obrazovne pozadine studenata tog smjera.

B gcijena_ispita

Graf 2: Prosjefne ocjene studenata prema smjeru

Izvor: Izrada autora

21 https://towardsdatascience.com/exploratory-data-analysis-8fc1cb20fd15
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Graf 3 prikazuje analizu izlaznosti na ispite prema predmetima. Prema grafu, najveci broj pokusaja
polaganja, odnosno najvise izlazaka na ispitni rok bilo je za predmet “EUA101”, “EUAO010” i
“EUA106”. 1z toga se moze zakljuciti da su to predmeti koji su studentima bili najizazovniji za

poloziti jer im je trebalo najvise ukupnih pokusaja. Fokusiraju¢i se na te predmete tijekom studija

moze studentu povecati bolju uspjesnost na kraju.

Broj pokusaja po predmetima

5000 4

4000 4

count

2000 4

1000 A

- O C - - 5 Zoo oz o= T & m oy ~ @

5 & 5 &8 § &8 & §5 & & & § S §|' = & 5 5 ;‘:' =

§ & 2 2 &8 8 22 33 8822 adz i T8
sifra_pred

Graf 3: Ukupni broj pokusaja polaganja prema predmetima

lzvor: Izrada autora

Analizirajuéi prosjecne ocjene predmeta s prve godine studija uocava se uzorak gdje najman;ji
prosjek imaju isti predmeti koji su imali najvecu stopu ukupne izlaznosti §to moZe ponovno uputiti
na to da su ti predmeti bili studentima najizazovniji za poloZiti. Ostvarivanje vece ocjene iz tih

predmeta moZe stoga sugerirati iznadprosje¢nu kona¢nu uspjeSnost studenta na kraju studija.
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Graf 4: Prosjecne ocjene studenata prema predmetima

Izvor: Izrada autora

Proucavajuc¢i vremensku komponentu u analizi, studenti su imali najbolji prosjek u prvom i Sestom
mjesecu, odnosno na pocetku zimskog 1 ljetnog ispitnog roka, a nesto losiji prosjek na jesenskom
roku. Ovo moZe uputiti na zakljucak da veliki broj studenata bolje prolazi na pocetku zimskom i
ljetnog roka nego studenti koji ostave predmet za kasniji jesenski rok. Zbog toga se moze i

pretpostaviti da studenti koji ranije rijeSe predmete imaju bolji konac¢ni uspjeh na studiju.

B ooijena_ispita

ispitni_mjesec
o

S

Graf 5: Prosjefne ocjene ispita prema mjesecu polaganja ispita

Izvor: Izrada autora
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Iz distribucije vrijednosti kona¢nog prosjeka studenata se moze uociti da se veéina studenata nalazi
izmedu prosjeka 2.8 i 3.7, odnosno izmedu ocjene 3 i 4. MozZe se takoder zakljuciti da je
distribucija pretezito podjenako raspodijeljena s blagim nagibom ulijevo, §to upucuje na postojanje
ekstremnih vrijednosti (eng. outliers) prema vecem prosjeku. Tako neSto je vazno uociti jer
ekstremne vrijednosti mogu negativno utjecati na performanse modela te je zbog toga dobro

prouciti distribucije vrijednosti znacajki.
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Graf 6: Distribucija vrijednosti kona¢nog prosjeka

Izvor: Izrada autora

Jos jedan vazni korak prije stvaranja modela strojnog ucenja je prouciti odnose izmedu varijabli.
Najbolji na¢in za to napraviti je preko toplinske karte koja jasno prikazuje korelacije medu
vrijednostima gdje svjetlija boja ukazuje na jaku korelaciju, a tamnija boja na slabu korelaciju. U
prosjeku svi predmeti srednje jako do jako pozitivno koreliraju s kona¢nim prosjekom. Kvadrati u
samoj sredini toplinske karte uvijek pokazuju maksimalnu korelaciju jer svaka vrijednost ima

savr$enu korelaciju sa samom sobom.

Koeficijent korelacije izmedu kona¢nog prosjeka 1 predmeta “EUA102” iznosi 0,56 1 ukazuje na

jaku pozitivnu korelaciju izmedu te dvije vrijednosti, Sto znaci da ¢e povecanje ocjene iz predmeta
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“EUA102” jako utjecati na povecanje kona¢nog prosjeka. Osim korelacije s kona¢nim prosjekom
mogu se uociti korelacije izmedu predmeta, pa tako izmedu predmeta “EUA003” i “EUA007”
postoji takoder jaka pozitivna korelacija $to upucuje da pozitivna ocjena iz jednog predmeta

znacajno utjece na pozitivnu ocjenu iz drugog predmeta.
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Graf 7: Toplinska karta korelacije predmeta

Izvor: Izrada autora

Ukoliko se pokaze da postoji vrlo visoka korelacija odredenih predmeta medusobno ili s kona¢nim
ishodom, moze se javiti problem multikolinearnosti te bi se morao potpuno ukloniti taj predmet iz
modela. Multikolinearnost je pojava visokih medukorelacija izmedu dvije ili viSe nezavisnih

varijabli. Medutim, u ovom slucaju korelacije nisu previsoke i sve vrijednosti se prihvacaju.
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IzvrSena je analiza podataka kojom se dobio uvid u podatke s kojima ¢e se raditi u koji ¢e se

naknadno uvrstiti u model. Pomocu te analize moze se pretpostaviti da:

e Student moze imati ve¢u konacnu uspjesnost ako studira na smjeru FM

e Student moze ostvariti bolji kona¢ni uspjeh ako prioritizira najteze predmete “EUA002”,
“EUA003” i “EUA101”

e Student moze ostvariti bolji kona¢ni uspjeh ako polozi predmete u ranijim ispitnim
rokovima nego kasnijim

e Ostvareni uspjeh na predmetima s prve godine studija znacajno utjece na konac¢ni prosjek

na kraju tre¢e godine

Analizom podataka dobio se uvid u obrasce koji vode do bolje uspjesnosti studenata na kraju trece
godine. Sljedeci korak je pokretanje modela linearne regresije 1 umjetnih neuronskih mreza na

prethodno stvorenom skupu podataka i analiza rezultata oba modela.

4.4, Testiranje modela

Za stvaranje modela potrebno je imati ulazne 1 izlazne varijable. U ovom slu¢aju ulazne varijable
su ocjene predmeta s prve godine studija, odnosno svi stupci osim posljednjega koji predstavlja
izlaznu varijablu. Ulazne varijable ¢e se grupirati u jednu vrijednost X, dok ¢e izlazna varijabla
(ciljna) biti vrijednost y. U svrhu ovog rada provoditi ¢e se nadzirano ucenje gdje ¢e postojati
podaci za trening na kojem ¢e model uciti 1 podaci za testiranje na kojem ¢e model izvoditi

predikcije.
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Ocjene predmeta s Konac¢na uspjeSnost

prve godine studija na kraju studija
5.4,5,1,2.3... W 34
LR
1,3,5,2,2,4... > > 2.8
ANN
3,3,1,5,5.5... 4.1
Model

Slika 25: Shema modela strojnog uc¢enja s ulaznim i izlaznim varijablama

Izvor: lzrada autora

Sljedeci vazan korak je takozvani “train test split”, odnosno razdvajanje navedenih varijabli na
skup podataka za test i skup podataka za trening. Ovo se radi kada ne postoji novi cijeli skup
podataka na kojima se moze raditi testiranje pa se stoga ti podaci moraju izmisliti, tj. uzima se dio

podatka iz ukupnog skupa podataka i dijeli se na viSe skupova, to¢nije na Cetiri skupa podataka:

e X train (1346 redova i 9 stupaca)
e X test (578 redova i 9 stupaca)

e v train (1346 redova)

e v test (578 redova)

Skupovi podataka y train iy test ne sadrze dodatne stupce jer su sacinjeni od samo vrijednosti

konacnog prosjeka.

Ukupno ¢e se provesti istrazivanje na Cetiri modela, jedan model linearne regresije 1 tri modela
umjetnih neuronskih mreza s razli¢itim postavkama hiper parametara. Pomoc¢u modela linearne
regresije ¢e se postaviti uzorak s kojim ¢e se moc¢i usporedivati uspjeSnost svih drugih modela 1
time ¢e se nastojati ukazati na prednosti umjetnih neuronskih mreza naspram modela linearne
regresije. Takoder, linearna regresije dopusta mnogo bolju interpretaciju podataka nego Sto to rade

umjetne neuronske mreze. Zapravo je jedna od nedostataka neuronskih mreZa upravo manjak
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mogucnosti interpretacije modela.
Linearna regresija

Stvaranje i pokretanje modela linearne regresije zahtjeva mnogo manje koraka nego modeli
umjetnih neuronskih mreza. Sve §to je potrebno je pozvati naredbu ¢ime se stvara nova instanca
linearne regresije te podatke uvrstiti u model. Nakon §to su se skupovi podataka za treniranje
uvrstili u instancu za linearnu regresiju, model se pokrece 1 generiraju se parametri. Kao rezultat
modela konstantni ¢lan S0 iznosi 1.5726, odnosno ako se interpretira, pokazuje da ¢e konacna
uspjesnost iznositi 1.5726 kada sve nezavisne vrijednosti iznose 0. Interpretacija nema bas smisla
jer bi znacilo da se moZe zavrsiti studij, a da se ne polozi nijedan predmet s prve godine, medutim
u originalnoj kalkulaciji kona¢nog ishoda su se uzeli svi predmeti s visih godina studija pa je zbog

toga i rezultat takav.

Koeficijenti nagiba su sljedeci:

Predmeti Koeficijenti
EUAO001 0.028120
EUAO003 0.115426
EUAOQ07 0.052090
EUAO008 0.006001
EUA102 0.114507
EUA107 0.100692
EUA004 0.075259
EUAO002 0.089570
EUAO009 0.064882

Tablica 2: Koeficijenti nagiba modela linearne regresije

Izvor: Izrada autora
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Prema tablici se vidi da predmeti “EUA003”, “EUA102” i “EUA107” imaju najveée koeficijente
utjecaja na konacni ishod, odnosno povecanje ocjene iz tih predmeta uzrokovat ¢e povecanje
kona¢nog ishoda u prosjeku za 0.11. Stoga ti predmeti mogu biti i najvec¢i pokazatelj uspjeha

studenta na prvim godinama studija.

U ovom radu ¢e se kao funkcija troSka koristiti srednja apsolutna pogreska (MAE) i srednja
kvadratna pogreska (MSE), a one ¢e ujedno biti glavno sredstvo usporedbe i mjerilo uspjesnosti
svih modela. Srednja apsolutna pogreska je dobra kada postoje znacajni ekstremi (outlieri) i mnogo
je jednostavnija za interpretaciju, dok je srednja kvadratna pogresSka dobra kada se model suocava

s manjim odstupanjima koje je lakSe uociti s ovom funkcijom.
Umjetne neuronske mreze

Pokretanje umjetnih neuronskih mreza u principu funkcionira kao 1 s linearnom regresijom,
medutim karakteristika rada umjetnih neuronskih mreza zahtijeva nekoliko koraka prije pokretanja
modela. Kod linearne regresije postojala su dva skupa podataka, jedan za treniranje i jedan za
testiranje, dok ¢e se kod neuronskih mreza uvesti jo§ jedan set podataka za validaciju. Skup
podataka za validaciju sluzi samo da kontrolira rad umjetnih neuronskih mreza u predikciji i da
pruzi nepristrano “misljenje” o kona¢nom rezultatu, odnosno nakon S§to model zavrSi s

predikcijama model zatim kontrolira rezultat podacima za validaciju.
Cijeli skup podataka se zatim ponovno dijeli u sljede¢em omjeru:

e X train (865 redova i 9 stupaca)
X_test (481 red i 9 stupaca)
X _valid (578 redova i 9 stupaca)

y_train (865 redova)
y_test (481 red)
y_valid (578 redova)

Sljede¢i korak se naziva skaliranje (eng. scaling) i on se radi zato §to su umjetne neuronske mreze
vrlo osjetljive na vrijednosti unutar prostora tj. na udaljenosti izmedu vrijednosti, a u poglavlju o

aktivacijskim funkcijama je spomenuto da funkcije uzimaju vrijednosti, najcesce, u intervalu
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izmeduOilili-1il.

Mnogi algoritmi strojnog ucenja rade bolje kada su ulazne varijable skalirane na jedinstveni
raspon. To ukljucuje algoritme koji koriste ponderirani zbroj ulaza, poput umjetnih neuronskih

mreza i algoritme koji koriste mjere udaljenosti, poput k-najblizih susjeda?.

Dvije najpopularnije tehnike za skaliranje numeri¢kih podataka prije modeliranja su
normalizacija i standardizacija. Normalizacija skalira svaku ulaznu varijablu zasebno na raspon
0-1. Standardizacija skalira svaku ulaznu varijablu zasebno oduzimanjem srednje vrijednosti i
dijeljenjem sa standardnom devijacijom kako bi se distribucija pomaknula tako da ima srednju
vrijednost od nula i standardnu devijaciju od jedan.

Kod umjetnih neuronskih mreza uvijek se preporuc¢a normalizacija podataka, a biblioteka scikit-
learn ima posebnu naredbu za takav zadatak koja se naziva MinMaxScaler. Stoga je potrebno

ulazne podatke provuci kroz tu naredbu prije stavljanja u model.

Iduéi korak je izgradnja samog modela umjetne neuronske mreZe, a pritom je potrebno dodati
slojeve 1 neurone u neuronsku mrezu. Takoder se odreduje funkcija troska 1 aktivacija funkcija.

Svaki model ¢e sadrzavati ulazni sloj od 9 neurona 1 izlazni sloj od samo jednog neurona.

U prvom modelu koristiti ¢e se viSeslojna neuronska mreza sa jednim skrivenim slojem koji se
sastoji od 9 neurona. Na slikama su ulazni slojevi nazvani “Input Layer”, a izlazni slojevi “Output
Layer”. Svi slojevi su graficki prikazani pravokutnicima, gdje strelica upucuje na smjer kretanja
informacija iz jednog sloja u drugi. Takoder su prikazane dvije brojke 9 po svakom pravokutniku
jer lijevi broj 9 upucuje na ulaz koji taj sloj dobiva, a desni broj 9 upucuje na izlaz tog sloja. Izlaz

prethodnog sloja predstavlja takoder ulaz sljedeceg sloja.

22 shorturl.at/cdEQU
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mput_layer mput | mput:

[None, 9)] | [(None, 9)]

InputLayer output:

i
l

(None, 9) | (None, 9)

mput_layer | mput:

(None, 9) | (None, 9)

Denze output:

denze 15 | mput:

Denze output:

output_layer | mput:

(None, 9) | (None, 1)

Densze output:

Slika 26: Umjetna neuronska mreZa s jednim skrivenim slojem

Izvor: lzrada autora

U drugom modelu koristiti ¢e se viSeslojna mreza s dva skrivena sloja od 9 neurona.

mput_layer input | mput:

[(None, 9)] | [(None, 9)]

InputLayer output:

l

mput_laver | mput:

(None, 9) | (None, 9)

Dense output:

dense 16 | mput:

(None, 9) | (None, 9)

Dense output:

dense 17 | mput:

(None, 9) | (None, 9)

Dense output:

output_layer | mput:

(None, 9) | (None, 1)

Dense output:

Slika 27: Umjetna neuronska mreza s dva skrivena sloja po 9 neurona

Izvor: Izrada autora



U tre¢em modelu ¢e se koristiti viSeslojna mreza s dva skrivena sloja od 9 i1 18 neurona.

dense 14 mput | mput:

[(None, 9)] | [(None, 9)]

InputLayer output:

Y
(None, 9) | (None, 9)

dense 14 | mput:

Dense output:

4

(None, 9) | (None, 9)

dense 15 | iput:

Dense output:

Y

(None, 9) | (None, 18)

dense 16 | mput:

Dense output:

Y

output_layer | iput:

(None, 18) | (None, 1)

Dense output:

Slika 28: Umjetna neuronska mreza s dva skrivena sloja po 9 i 18 neurona

Izvor: lzrada autora

Svakom modelu se postepeno povecava broj slojeva ili neurona kako bi se povecala kompleksnost
modela. Arhitektura neuronskih mreza je radena prema Geron (2019) gdje ulazni sloj treba
sadrzavati onoliko neurona koliko postoji znacajki u ulaznim podacima (9 u ovom slucaju),
skriveni sloj sadrze proizvoljno mnogo neurona, a izlazni sloj sadrzi 1 neuron prema dimenziji (1

moguci rezultat u ovom slucaju).

Funkecija troska svih modela biti ¢e srednja kvadratna pogreska (MSE) jer ¢e ona najbolje ukazati
na fluktuacije u gresci dok model bude ucio i srednja apsolutna pogreska (MAE) koja je dobra za
interpretaciju rezultata. Aktivacijska funkcija svih modela je funkcija ReLU s obzirom da ¢e izlaz
uvijek biti pozitivan broj (konaéni prosjek studenta) te je to najpopularnija i najcesée koriStena
aktivacijska funkcija za razni broj problema. Optimizacijski algoritam koji ¢e biti koristen je tzv.
“Adam” optimizator, koji se preporuca kod vecine modela umjetnih neuronskih mreZa zbog toga

Sto je jednostavan za implementaciju, ima brze vrijeme izvodenja, male zahtjeve za memorijom i
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zahtijeva manje podesavanja nego bilo koji drugi algoritam optimizacije?. Adam optimizator je

nadogradena verzija gradijentnog spusta koji je opisan u prethodnom poglavlju.

Vaznost validacijskog skupa podataka do¢i ¢e do izrazaja prilikom pokretanja neuronskih mreza
zbog Cestog problema kod strojnog ucenja koji se naziva prenaucenost (eng. overfitting). To je
problem koji se odnosi na model koji predobro modelira podatke za trening i pritom generira
uzorke u podacima koji mozda ne postoje zapravo ili nisu relevantni. Zbog toga model moze loSe
raditi na novim podacima. Problem prenaucenosti (eng. overfitting) kod umjetnih neuronskih
mreza moZe nastati zbog pre kompleksnih 1 nepotrebno dubokih mreza, a regulira se validacijskim

setom.

ANN (9,9,1) ANN (9,9,9,1) ANN (9,9,18,1)
\ N |oss

1z

val_loss
10 -

MSE

[Ii 50 160 15IO D 2I5 50 T-‘I5 ldﬂ 12I5 15IO 0 50 ldO 15IC|
Epohe

Graf 8: Krivulje tro§ka umjetnih neuronskih mreza

Izvor: lzrada autora

Graf 8 prikazuje krivulje troska za sva tri model umjetnih neuronskih mreza. Na grafovima se
nalaze dvije krivulje, jedna plave boje koja predstavlja greSku modela prilikom testiranja i jedna
narancaste boje koja prikazuje greSku modela tijekom validacije. Cilj je da su te dvije krivulje
tijekom ucenja Sto blize jedna drugoj, Sto bi znacilo da model ne odstupa mnogo od stvarnih
vrijednosti. S obzirom da narancasta krivulja potpuno preklapa plavu krivulju u ovom slucaju znaci

da model funkcionira vrlo dobro 1 da ne postoji problem prenaucenosti.

23 https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/10/a-comprehensive-guide-on-deep-learning-optimizers/
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4.5. Analiza rezultata

Kako bi se dobili najbolji rezultati ukupno su napravljena Cetiri modela strojnog ucenja, jedan
model linearne regresije i tri modela umjetnih neuronskih mreza s razli¢itim hiper parametrima.
Mjerilo po kojoj ¢e se izvrSiti procjena uspjesnosti ¢e biti prema srednjoj apsolutnoj pogresci
(MAE) 1 srednjoj kvadratnoj pogresci (MSE) gdje je cilj u oba slu€aja minimizirati navedeni
troSak. Takoder ¢e se prokomentirati rezultat 1 uspjesnost pojedinog modela u stvaranju predikcije

na skupu podataka.

Prema tablici 3 vidimo da je model linearne regresije imao MAE od 0.221440 i MSE od 0.081640,
Sto bi znacilo da je u prosjeku ovaj model grijeSio za 0.221440 kona¢nog prosjeka. Ovaj rezultat
je jako zadovoljavaju¢ sam od sebe, ali svejedno nije bolje od najlosijeg modela umjetnih
neuronskih mreZa s jednim skrivenim slojem od 9 neurona, koji je ostvario MAE od 0.213912 1
MSE od 0.069775. Najbolji rezultat je ostvarila neuronska mreza s dva skrivena slojeva po 9
neurona gdje je MAE bio 0.192083 i MSE bio 0.056280, odnosno da je taj model u prosjeku
grijesSio za samo 0.192083. Pritom najvecu vaznost uzima mjerilo MSE koja je ujedno osjetljivije

mjerilo 1 bolje naglasava razliku izmedu modela.

Modeli MAE MSE
ANN (9,9,1) 0.213912 0.069775
ANN (9,9,9,1) 0.192083 0.056280
ANN (9,9,18,1) 0.192563 0.058507
Linearna regresija 0.221440 0.081640

Tablica 3: Srednje apsolutne pogreske i srednje kvadratne pogreske modela

Izvor: Izrada autora

Prema tome, moZze se zakljuciti da je umjetna neuronska mreza s dva skrivena sloja od 9 neurona
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najbolje predvidala kona¢ni prosjek studenata na temelju rezultata srednje apsolutne i srednje
kvadratne pogreske. Graf 9, na kojoj se mogu vidjeti Cetiri razlicita grafa rasprSenosti, prikazuje
odstupanja pojedinih vrijednosti od regresijske linije te se takoder moze primjetiti mala razlika

izmedu pojedinih modela.

ANN 1 ANN 2
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Predvidene vrijednosti
Predvidene vrijednosti

Stvarne wrijednosti

ANN 3 Linear Regression
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[
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Stvarne vrijednosti Stvarne vrijednosti

Graf 9: Grafovi rasprsenosti modela

Izvor: lzrada autora

Prema grafu se moze zakljuéiti da je model linearne regresije vrlo dobro radio na vrijednostima
koji su bili u centru distribucije vrijednosti, odnosno model poprilicno dobro predvida vrijednosti
izmedu 2.8 1 3.7, ali loSije predvida vece vrijednosti (prosjek veci od 4.5) nego Sto su to radile
umjetne neuronske mreze, a najbolje je predvidala upravo neuronska mreza s dva skrivena sloja
po 9 neurona (ANN 2) Sto se moze vidjeti po malom broju znacajnih odstupanja pojedinih

vrijednosti (odstupanja ekstrema) od crvene linije.

Unato¢ tome S$to je model linearne regresije napravio vrlo dobar posao predikcije prosjeka
studenata i Sto bi taj model mogao dati zadovoljavajuce rezultate, umjetne neuronske mreze su se
svejedno pokazale kao bolji algoritam za stvaranje predikcija kona¢nog ishoda studenata. Ovo

moze ukazati na mo¢ umjetnih neuronskih mreza u usporedbi s drugim modelima strojnog ucenja.

Treba se takoder uzeti u obzir moguénosti dodatnog poboljSanja modela kroz optimizaciju hiper
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parametara modela, dubljeg ¢iS¢enje podataka, uklanjanje ekstremnih vrijednosti ili povecanja
kompleksnosti modela kroz vec¢i skup podataka s vise znacajki (stupaca). Takoder je vazno ukazati
na ¢injenicu da povecavanje kompleksnosti modela kroz poveéanje broja slojeva i neurona unutar
slojeva ne pridonosi nuzno pobolj$anju performansi modela kao $to je vidljivo kroz ovaj primjer
gdje je neuronska mreza s dva skrivena sloja, ali manjeg broja neurona ostvarila bolje rezultate

nego mreza s dva skrivena sloja i ve¢im brojem neurona.
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5. ZAKLJUCAK

Umjetne neuronske mreze su jo$ uvijek vruca tema u podru¢ju podatkovne znanosti i umjetne
inteligencije zbog svoje Siroke primjene, kompleksnosti i prilagodljivosti prema problemima koje
rjesavaju. Bilo da se radi o trazenju malignih dijelova koze na tijelu, autonomne voznje ili
prepoznavanja glasa, umjetne neuronske mreze su tehnologija koja stoji iza toga. Tehnologiju
baziranoj na neuronskim mrezama moze se pronaéi gotovo svugdje danas i u svim granama
ljudskog zivota, ali najmanje u obrazovanju. Unato¢ tome §to je pandemija virusa COVID-19
ubrzala proces digitalizacije u obrazovanju te iako se tragovi upotrebe umjetnih neuronskih mreza
u obrazovanju mogu pronaci u obliku obrade jezika to je jo§ uvijek podrucje koje je netaknuto

tehnoloskim rjeSenjima pri pruzanju podrSke u odluc¢ivanju.

Analiziraju¢i podatke o studentima, ispitima, profesorima 1 predmetima umjetne neuronske mreze
mogu prepoznati odredene uzorke na temelju kojih obrazovne institucije mogu prilagoditi svoju
politiku i uvesti bolje promjene u programe. Pomo¢u modela umjetnih neuronskih mreza moguce
je predvidjeti studente koji su pri ve¢em riziku od opadanja i prema tome pravovremeno reagirati
ili se mogu uoéiti problemati¢ni predmeti koji zahtijevaju promjenu u izvodenju nastave. Cinjenica
je da mnoge grane drustva danas koriste mo¢ umjetnih neuronskih mreza i podataka u svoju korist
kako bi poboljsali poslovanje pa stoga ne postoji razlog da obrazovne institucije ne poduzmu isti

taj korak.

Svrha ovoga rada bio je uputiti na mogucnosti i potencijal umjetnih neuronskih mreza u
obrazovanju. U teorijskom dijelu opisana je podloga umjetnih neuronskih mreza i nac¢ina na koji
one zapravo rade i uce, a kratko se ukazalo na dosadasnju literaturu po pitanju koristi umjetnih
neuronskih mreza u obrazovanju. U istrazivackom dijelu napravljen je cijeli postupak ¢is¢enja
podataka, inzenjeringa znacajki i analize skupa podataka studenata jednog proizvoljnog fakulteta,
a na samom kraju je na temelju tog skupa napravljena predikcija konacne uspjesnosti studenata na
kraju tree godine studija na temelju njihovih ocjena s prve godine studija pomocu modela
umjetnih neuronskih mreza. Kako bi se naglasila mo¢ umjetnih neuronskih stvoren je i model

linearne regresije na istom skupu podataka te se napravila usporedna analiza navedenih modela.

Na temelju provedenog istraZivanja nastoji se odgovoriti na istraZivacka pitanja postavljena u
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samom pocetku rada.

Jesu li umjetne neuronske mreZe prikladni modeli za predvidanje konac¢nog ishoda studenta

na kraju trec¢e godine studija na osnovi ocjena s prve godine studija?

Umjetne neuronske mreze imaju sposobnost rjeSavanja raznih problema zahvaljujuéi svojoj snazi
obavljanja ra¢unalnih operacija i prilagodljivosti problemu. Istrazivanje je pokazalo da umjetne
neuronske mreze s lako¢om rjesavaju problem kao §to je predikcija konacnog prosjeka studenata
na kraju tre¢e godine na temelju ocjena s prve godine studija. Zapravo, moze se 1 zakljuciti da je
ovaj problem uvelike prejednostavan za modele neuronskih mreza te da bi bilo pozeljno povecati

kompleksnost problema uvodenjem veceg skupa podataka s viSe znacajki.
Koje su umjetne neuronske mreze prikladni kao model predikcije kona¢nog ishoda studija?

Postoji nekoliko vrsta umjetnih neuronskih mreza ovisno o problemu na kojem se radi. Umjetne
neuronske mreze mogu biti jednoslojne, viseslojne, konvolucijske ili povratne. Jednoslojne mreze
imaju vrlo linearnu karakteristiku te u velikoj ve¢ini slucajeva nisu dobri za stvaranje predikcija.
Konvolucijske neuronske mreze svoju primjenu nalaze u otkrivanju uzoraka na slikama i
videozapisima, dok povratne neuronske mreze sluze primarno u analizi teksta 1 kod prirodne
obrade jezika. Zbog toga ni jedna od tih neuronskih mreZa nije prikladna za predikciju konac¢ne
uspjesnosti studija. Istrazivanje je stoga pokazalo da su viSeslojne neuronske mreze najbolje za

takav problem.

Jesu li umjetne neuronske mreze bolji alat u predikciji kona¢nog ishoda studija od modela

linearne regresije?

Istrazivanje je pokazalo da su po svim parametrima umjetne neuronske mreze bolji prediktivni alat
od modela linearne regresije. Istrazivanje je koristilo funkciju srednje apsolutne pogreske (MAE)
1 srednje kvadratne pogreske (MSE) kao mjerilo uspjesnosti gdje je najbolji model umjetne
neuronske mreze ostvario MAE od 0.192083 dok je model linearne regresije ostvario MAE od
0.221440. Takoder, s druge strane isti model neuronske mreze ostvario je MSE od 0.056280 dok

je model linearne regresije ostvario MSE od 0.081640. Prema tome se moze zakljuciti da su
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umjetne neuronske mreze bolji prediktivni alat u predikciji konacne uspjesnosti studija od linearne

regresije.

Koje su to karakteristike umjetnih neuronskih mreza koje ih ¢ine boljim prediktivnim

alatom od linearne regresije?

Prednost umjetnih neuronskih mreza nad svim ostalim modelima je njihova prilagodljivost i
dubina kompleksnosti izvrSenja racunalnih operacija. Algoritam gradijentnog spusta skupa s
algoritmom povratnog Sirenja unatrag dopusta umjetnim mreZama da uce irade korekcije u isto to

vrijeme potpuno samostalno.

Mogu li modeli umjetnih neuronskih mreza pomo¢i kod donoSenja odluka obrazovnih

institucija?

Na temelju istrazivanja, moze se zakljuciti da su umjetne neuronske mreze u mogucnosti stvoriti
predikcije konac¢ne uspjeSnosti studenata na temelju ocjena s prve godine studija, pa se otvara
pitanje daljnjith moguénosti ovih modela na mnogo slozZenijim zadacima i1 problemima. Koriste¢i
se raznim podacima, umjetne neuronske mreze mogu pomoci pri otkrivanju studenata koji su pri
ve¢em riziku od opadanja prije nego se to dogodi, otkrivanju nadarenih studenata ili pak uocavanju
problemati¢nih predmeta koji zahtijevaju promjenu u svom programu. Stoga, tehnologija
neuronskih mreza moze sluziti kao sredstvo podrske pri donosenju vaznih odluka u obrazovnim

institucijama. .

Medutim, unato¢ uspjeSnosti istrazivanja u predikciji uspjesnosti studenta, treba uputiti u Cinjenicu
da su umjetne neuronske mreze tehnologija koja iziskuje mnogo racunalne snage, pogotovo ako
su modeli s kojima se radi duboke i kompleksne mreZe. Stoga se otvara pitanje potrebe ovako
moc¢nog algoritma za prejednostavne probleme i otvara se mogucénost provodenja dodatnog
istrazivanja umjetnih neuronskih mreza, ali na temelju veéeg i mnogo kompleksnijeg skupa

podataka.
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SAZETAK

Tehnoloske promjene uzrokovane pandemijom COVID-19 dovele su do nagle digitalizacije
obrazovanja gdje online nastava i platforme za ucenje na daljinu koje postaju dio svakodnevnice.
To je uzrokovalo gomilanje velike koli¢ine neiskoristenih podataka u bazama podataka obrazovnih
institucija i time otvorilo pitanje potencijala rudarenja podataka u korist tih institucija. Pomocu
umjetnih neuronskih mreza moguée je otkriti uzorke u podacima i dobiti uvid u ponasanje
studenata na temelju kojih obrazovne institucije mogu donijeti bolje odluke. Unato¢ tome $to se
umjetne neuronske mreze ve¢ nasiroko koriste za rjeSavanje raznih problema, one su vrlo malo
prisutne u obrazovanju. Stoga je cilj ovoga rada istraziti moguc¢nosti umjetnih neuronskih mreza u
obrazovanju provodenjem istrazivanja predikcije konacne uspjeSnosti studenata na kraju trece
godine na temelju njihovih ocjena s prve godine studija. Istrazivanje je provedeno na ukupno tri
modela umjetnih neuronskih mreza, a kako bi se bolje donio zakljucak, za usporedbu je koristen i

model linearne regresije.

Na temelju mjerila kvadratnog odstupanja vrijednosti, istraZivanje je pokazalo da umjetne
neuronske mreze mogu vrlo dobro predvidjeti konac¢nu uspjesnost studenta gdje je po rezultatima

nadmasilo ¢ak i linearnu regresiju.

Kljuéne rijeci: strojno ucenje, duboko ucenje, umjetne neuronske mreze, podatkovna znanost
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SUMMARY

Technological changes caused by the COVID-19 pandemic have led to a sudden digitization of
education, where online classes and distance learning platforms have become part of everyday life.
This caused the accumulation of a large amount of unused data in the databases of educational
institutions and thus opened the question of the potential of mining the data for the benefit of these
institutions. With the use of artificial neural networks, it is possible to discover patterns in data
that provide insight into student behavior upon which educational institutions are able to make
better decisions. Despite the fact that artificial neural networks are already widely used to solve
various problems, they are very little present in education. Therefore, the goal of this work is to
investigate the possibilities of artificial neural networks in education by conducting research on
the prediction of students' final performance at the end of the third year based on their grades from
the first year of study. The research was conducted on a total of three models of artificial neural
networks, and in order to reach a better conclusion, a linear regression model was also used for

comparison.

Based on the square deviation of the values, the research showed that artificial neural networks
can very well predict the final performance of the student, where it even surpassed linear regression

according to the results.

Key words: machine learning, deep learning, artificial neural networks, data science
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