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SAZETAK

U radu je prezentiran pregled literature u posljednjin pet godina o prediktivnim metodama
andlitika ucenja i rudarenja obrazovnih podataka temeljenim na algoritmima strojnog ucenja.
Primarni kriterij odabira za analizirane radove bio je identificirati one koji koriste algoritme strojnog
ucenja za predvidanje ishoda u podrucjima andlitika ucenja i rudarenja obrazovnih podataka u
kontekstu visokog obrazovanja. Vazno je naglasiti da ne postoje univerzalne smjernice ili protokoli za
predvidanje ishoda u obrazovanju, ukljucujuci i visoko obrazovanje. Metodologija koja se koristi za
takva predvidanja prvenstveno ovisi o ciljanoj varijabli i vrsti koristenih ulaznih podataka. U detaljnu
analizu ukljuceno je 25 radova iz citatnih baza Web of Science CC i Scopus. Pomocu Sest istrazivackih
pitanja ispitano je sto se Zeli predvidjeti u visokom obrazovanju, koji su ulazni podaci koristeni, koliko
je algoritama strojnog ucenja koristeno u pojedinom istrazivanju i koji su bili najucinkovitiji. Takoder
se ispitalo koje su druge tehnike prediktivnog modeliranja navedene te navodi li se programsko
okruzenje pomocu kojeg je predikcija izvrsena.

Kljucne rijeci: analitike ucenja, rudarenje obrazovnih podataka, predikcija, strojno ucenje
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1. UVOD

U sustavu obrazovanja koriste se sustavi za e-ucenje (engl. Learning Management System,
LMS) prilikom razlicitih oblika izvodenja nastave, kod klasicne nastave koja se nadopunjuje
informacijsko-komunikacijskim pomagalima, kod mjesovitog ucenja te kod ucenja na daljinu.
Sustavi za e-ucenje objedinjuju niz funkcionalnosti koje nastavniku omogucuju izvodenje
aktivnosti u online okruzenju (dostavljanje materijala za ucenje, komunikaciju s ucenicima,
organiziranje e-aktivnosti, vrednovanje) (Hoi¢-Bozi¢, Holenko Dlab, 2021). Takoder pruzaju
podatke o aktivnostima ucenika dostupne u izvjes¢ima koja su ugradena u sustav za e-ucenje.
Ta su izvjeSc¢a najcesce prvenstveno deskriptivne prirode, govore sudionicima Sto se dogodilo,
ali ne i zasto se dogodilo te ne predvidaju ishode niti savjetuju sudionike kako poboljsati svoje
rezultate.

Tim se problemima bave dva podrugja, analitike u¢enja (engl. Learning Analytics, LA) i rudarenje
obrazovnih podataka (engl. Educational Data Mining EDM). Navedena podruéja imaju isti
cilj, poboljsati nastavu i proces ucenja poboljSanjem procesa evaluacije, razumijevanjem
problema edukacije i planiranjem intervencija (Siemens, Baker, 2012). Uobicajene metode
analitika ucenja i rudarenja obrazovnih podataka dane su u Tablici 1. Predmet istrazivanja
ovog reda je prva navedena metoda, predikcija, kojoj je cilj predvidjeti vrijednosti ciljane
varijable iz poznatih vrijednosti ostalih varijabli.

Tablica 1. Neke od uobicajenih metoda LA i EDM

METODA PRIMJENA
predikcija predvidanje uspjesnosti studenata
grupiranje grupiranje studenata na temelju njihovih obrazaca ucenja
rudarenje odnosa identificiranje odnosa u obrascima ponasanja studenata
otkrivanje izdvojenica detekcija ucenika s potesko¢ama
analiza drustvenih mreza tumacenje strukture i odnosa u suradnickim aktivnostima
rudarenje teksta analiza sadrzaja foruma, dokumenata, web stranica
faktorizacija nenegativne matrice | procjena vjestina ucenika

Izvor: prilagodeno prema Romero i Ventura (2013), Calvet Lifian i Juan Pérez(2015)

U nastavku rada detaljnije se opisuju podrucja rudarenja obrazovnih podataka i analitika
ucenja, kaoi o prediktivno modeliranje i algoritmi strojnog ucenja koji se koriste za predvidanja
u tim podrudjima.

1. 1 Rudarenje obrazovnih podataka

Rudarenje podataka (engl. Data Mining DM) je ekstrakcija skrivenih korisnih informacija iz
skupa podataka kroz znanstvene analize i metode koje identificiraju trendove podataka i
skrivene obrasce unutar njih zadanog skupa podataka, te se kao takvo rudarenje podataka
moze nazvati otkrivanjem znanja (Azevedo, 2018), (Hussain i sur,, 2018).

224



V. Coti¢ Poturic, S. Candrlic, |. Drazi¢: Prediktivne metode analitika ucenja i rudarenja obrazovnih..
Zbornik Veleucilista u Rijeci, Vol. 12 (2024), No.1, pp. 223-242

Rudarenje podataka koje se primjenjuje na obrazovne podatke naziva se rudarenje obrazovnih
podataka (Baker, Yacef, 2009). Popularnu definiciju za podru¢je EDM-a predlaze 2018. godine
Medunarodno drustvo za rudarenje podataka u obrazovanju: ,EDM je disciplina u nastajanju
koja se bavi razvojem metoda za istrazivanje jedinstvenih podataka sve veceg opsega koji
dolaze iz obrazovnih okruzenja, i koristi te metode za bolje razumijevanje ucenika i okruzenja
u kojima uce”.

Ovose podrucje bavirazvojem metoda koje otkrivajuznanje iz podataka obrazovnog okruzenja
(Han i sur, 2011), uklju¢ujuéi rudarenje podataka i strojno ucenje, psihometriju i druga
podrugja statistike, vizualizaciju informacija i racunsko modeliranje (Romero, Ventura, 2007).
Rudarenje obrazovnih podataka koristi se za prepoznavanje izazova ucenja, za proucavanje i
predvidanje uspjesnosti u¢enika (Asif i sur, 2017; Gasevic i sur,, 2014; Kostopoulos i sur,, 2018)
te za evaluaciju integracije tehnologija u proces u¢enja (Angeli i sur,, 2017).

Tri najcesca problema za koje se koriste prediktivne metode rudarenja obrazovnih podataka
su otkrivanje hoce li student poloziti ili pasti odredeni predmet (Conijn i sur, 2016),
predvidanje ocjena odredenog ispita ili konacnih ocjena predmeta (Moreno-Marcos i sur.,
2018) te identifikacija studenata koji ¢e najvjerojatnije odustati (Marquez-Vera i sur, 2013).

Poboljsanje nastave, procesa ucenja i poucavanja, cilj je ne samo podrudja rudarenja
obrazovnih podataka ve¢ i podrudja analitika ucenja.

1.2 Analitike ucenja

Analitike u¢enja uklju¢uju mjerenje, prikupljanje podataka, analizuiizvjeséivanje (vizualizaciju)
o podacima o ucenicima i opcenito onima koji uce (Long, Siemens, 2011). Na medunarodnoj
konferenciji o analitikama ucenja LAK 2011. donesena je sljedeca definicija ovog podrudja:
“Analitike ucenja su mjerenje, prikupljanje, analiza i izvje$c¢ivanje o podacima o ucenicima i
njihovim kontekstima, u svrhu razumijevanja i optimiziranja ucenja i okruzenja u kojima se
ono odvija." U ovoj se definiciji javljaju tri klju¢na elementa: podaci, analiza i akcija (Slika 1).
Podaci su skup prikupljenih informacija o uceniku, okruzenju ucenja, interakcijama uéenja
i ishodima ucenja. Analiza podataka je postupak pomocu kojeg se dobiva uvid na temelju
podataka u akcije koje je moguce poduzeti. Krajnji je cilj svakog procesa analitika ucenja
poduzimanje akcije kako bi se poboljsao proces uéenja i poucavanja.

Slika 1. Tri klju¢na elementa analitika ucenja

podaci > analiza > akcija

Izvor: autori

Neki od aktualnih ciljeva analitika u¢enja su podupiranje ucenika u razvoju vjestina i strategija
gjelozivotnog ucenja, pruzanje personaliziranih i pravovremenih povratnih informacija
studentima o njihovom ucenju, podrska razvoju vaznih vjestina kao $to su suradnja, kriticko
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misljenje, komunikacija i kreativnost, podrska kvalitetnom ucenju i poucavanju pruzanjem
empirijskih dokaza o uspjehu pedagoskih inovacija.

U oba podrucja, u rudarenju obrazovnih podataka i analitikama ucenja, prediktivno
modeliranje postalo je temeljna praksa istrazivaca, s fokusom uglavhom na predvidanje
uspjeha ucenika (Brooks, Thompson, 2022).

1.3 Prediktivho modeliranje

Prediktivno modeliranje je skupina tehnika koje se koriste za donosenje zakljucaka o
neizvjesnim budu¢im dogadajima. U obrazovnoj domeni, moze nas zanimati predvidanje
mjerenja uéenja (npr. akademski uspjeh ucenika, ili stjecanje vjestina), poducavanja (npr.
utjecaj datog stil poducavanja ili odredenog nastavnika) ili druga predvidanja korisna
organizacijama (npr. predvidanja zadrzavanja na fakultetu ili upisa kolegija).

Koraci prediktivnog modeliranja su identifikacija problema, prikupljanje podataka, inzenjering
znacajki, odabir znacajki, izgradnja modela te evaluacija modela. Najvaznije znacajke svakog
koraka navedene su u Tablici 2.

Tablica 2. Koraci prediktivnog modeliranja

IDENTIFIKACIJA Potrel.)nOJ.e o.(.iabratl prob.lem kf)}l cese ponoviti u'budu.cnostl, u ko;em N
postoje mjerljive karakteristike, jasan ishod, mogucnost intervencije te veliki
PROBLEMA
skup podataka.
PRIKUPLJANJE Istra.zwac,treba ld.entlﬁcn"atl izlaznu v?\.njablu (npr. konac.na ocjenaili razina
postignuca), kao i moguce ulazne varijable (npr. spol, ocjena na prethodnoj
PODATAKA 2
razini, broj pristupa LMS-u).
INZENJERING InZenjering varijabli je korak pretprocesiranja koji transformira neobradene
VARIJABLI podatke u varijable koje se mogu koristiti u prediktivnim modelima.
Kako bi se izgradio i primijenio prediktivni model, potrebno je odabrati
prediktivne (ulazne) varijable koje su u korelaciji s izlaznom varijablom,
ODABIR N PN s . S "
vrijedno$cu koju treba predvidjeti. Neki modeli koriste sve dostupne varijable
VARIJABLI e ; L S .
za predvidanje, bilo da su vrlo informativne ili ne, dok drugi primjenjuju neki
oblik odabira varijabli kako bi se uklonile neinformativne varijable iz modela.
IZGRADNJA Za izgradnju modela koriste se algoritmi strojnog ucenja
MODELA gradn) & JNOg Ucenja.
Kako bi se procijenila kvaliteta prediktivnog modela, potreban je testni skup
EVALUACIJA podataka s poznatim oznakama. Predvidanja napravljena od strane modela
MODELA na testnom skupu mogu se usporediti s poznatim pravim oznakama testnog
skupa kako bi se procijenio model.

Izvor: autori

Svrha prediktivnog modeliranja je stvoriti model koji ¢e predvidjeti vrijednosti (ili klasu ako
se predvidanje ne bavi numeri¢kim podacima) novih podataka na temelju opazanja. Temelji
se na pretpostavci da se skup poznatih podataka moze koristiti za predvidanje vrijednosti
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ili klase novih podataka na temelju promatranih varijabli. Za izgradnju modela koriste se
algoritmi strojnog ucenja.

1. 4 Algoritmi strojnog ucenja

Strojno ucenje (engl. Machine Learning, ML) jedno je od danas najaktivnijih i najuzbudljivijih
podrudja racunarske znanosti. Ono je grana umjetne inteligencije koja se bave oblikovanjem
algoritama koji svoju ucinkovitost poboljsavaju na temelju empirijskih podataka. Algoritmi
strojnog ucenja uce informacije i odnose medu njima izravno iz podataka.

Strojno ucenje i rudarenje podataka Cesto koriste iste metode i znacajno se preklapaju, ali
dok se strojno ucenje fokusira na predvidanje (temeljeno na poznatim svojstvima naucenim
iz trening podataka) rudarenje podataka fokusira se na otkrivanje (prethodno) nepoznatih
svojstava u podacima.

Tri osnovna podrugja strojnog ucenja su: nadzirano, nenadzirano i podrzano ucenje (Slika 2).
Nadzirano ucenje predvida vrijednosti izlaznih varijabli na temelju ulaznih podataka. Model
se razvija iz trening podataka u kojima su definirane vrijednosti ulaznih i izlaznih varijabli.
Model generalizira odnos izmedu ulaznih i izlaznih varijabli te ga koristi za predvidanje drugih
skupova podataka u kojima su poznati samo ulazni podaci.

Slika 2. Podrudja strojnog ucenja

Klasifikacija
— Nadzirano ~|:
Regresija

Strojno ucenje - ]
— Nenadzirano ——  Grupiranje

Podrzano/ojaano

Izvor: autori

Dva glavna modela nadziranih metoda su klasifikacijski i regresijski model. Kod klasifikacije,
izlazna varijabla je diskretne vrijednosti, a kod regresijskog problema, izlazna varijabla je
kontinuirane vrijednosti. Klasifikacijski algoritmi odreduju kojoj od predefiniranih kategorija
pripadaju ulazni podaci. Zadatak regresijskih algoritama je predvidanje numericke vrijednosti
izlazne varijable nakon zadavanja ulaznih varijabli.

Neki od klasifikacijskih i regresijskih algoritama nadziranog strojnog ucenja koji se koriste za
izgradnju modela u podrucjima analitika ucenja i rudarenja obrazovnih podataka su: linearna
regresija (engl. Linear Regression, LR), logisticka regresija (engl. Logistic Regression, LogR),
k-najblizih susjeda (engl. k-Nearest Neighbors, kNN), stablo odlucivanja (engl. Decision Tree,
DT), Naivni Bayesov algoritam (engl. Naive Bayes, NB), stroj potpornih vektora (engl. Support
Vector Machines, SYM) i umjetna neuronska mreza (engl. Artificial Neural Network, ANN).
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U nastavku rada drugo poglavlje donosi pregled relevantne literature o istrazivanjima u
podru¢jima analitika u¢enja i rudarenju obrazovnih podataka u posljednjih pet godina. Zatim
tre¢e poglavlje predstavlja metodologiju odabranu za pregled literature. Cetvrto poglavlje
prikazuje rezultate s obzirom na definirana istrazivacka pitanja te raspravlja o tim rezultatima.
Naposljetku, peto poglavlje zaklju¢uje ovaj rad i daje preporuke za buduca istrazivanja.

2. PREGLED DOSADASNJIH ISTRAZIVANJA

Ovo poglavlje rada donosi pregled relevantne literature o analitikama ucenja i rudarenju
obrazovnih podataka u posljednjih pet godina.

Opsezan pregled rudarenja obrazovnih podataka i analitika u¢enja u visokom obrazovanju
(Aldowah i sur, 2019) je najcitiraniji rad u posljednjih pet godina u bazi Web of Science
CC za pretrazivanje educational data mining (Title) AND learning analytics (Title). Ovaj
pregled obuhvatio je najrelevantnije radove od 2000. do 2017. koji se odnose na Cetiri
glavne racunalno podrzane analitike: ucenja, prediktivne, bihevioralne i vizualizacijske. Na
temelju analize 402 rada utvrdeno je da su glavne tehnike rudarenja podataka kao $to su
klasteriranje, pravilo pridruzivanja, vizualno rudarenje podataka, statistika i regresija prikladne
za koristenje u podrucjima LA i EDM. Medutim, ovaj je pregled otkrio da se neke tehnike,
kao sSto su sekvencijalno rudarenje po uzorku, rudarenje teksta, korelacijsko rudarenje,
otkrivanje izdvojenih vrijednosti, uzrocno rudarenje i procjena gustoce, uobicajeno ne koriste
zbog slozenosti dobivanja atributa potrebnih za reguliranje ili prilagodavanje individualnim
potrebama.

Istrazivanje (Romero, Ventura, 2020) dopunjena je i poboljsana verzija prethodnog
istrazivanja objavljenog 2013. godine. To je najcitiraniji rad u posljednjih pet godina u bazi
Scopus za pretrazivanje (TITLE (educational AND data AND mining)) AND (TITLE (learning
AND analytics)). Ovaj rad donosi pregled glavnih publikacija, klju¢nih prekretnica, ciklusa
otkrivanja znanja, glavnih obrazovnih okruzenja, specifi¢nih alata, besplatno dostupnih
skupova podataka, najcesce koristenih metoda, glavnih ciljeva i budu¢ih trendova u ovom
podrudju istrazivanja.

Sustavni pregled literature iz 2022. godine (Roslan, Chen, 2022) imao je za cilj identificirati nove
trendove i metode koristene za predvidanje akademskog uspjeha studenata u istrazivanjima
od 2015. do 2021. Autori daju pregled 58 istrazivackih ¢lanaka iz baza podataka Lens i Scopus
te pokazuju da je istrazivacki fokus ¢lanaka identificiranje ¢imbenika koji utje¢u na izvedbu
ucenika, izvedba algoritama za rudarenje podataka te rudarenje podataka koje se odnosi
na sustave e-ucenja. Autori takoder navode da su akademski i demografski podaci primarni
faktori koji utjecu na uspjeh ucenika. Najcesce koristeni pristup je klasifikacija, a klasifikator
stablo odlucivanja je najcesce koristeni algoritam.

Autori preglednog rada (Namoun, Alshangiti, 2021) isti¢cu da je njihovo istrazivanje medu
prvim istrazivackim naporima da se sintetiziraju inteligentni modeli i paradigme primijenjene
u obrazovanju za predvidanje postignuca studentskih ishoda ucenja, koji predstavljaju
zamjenu za studentski ucinak. Analizirali su ukupno 62 relevantna rada s fokusom na tri
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perspektive, oblike u kojima se predvidaju ishodi ucenja, prediktivne analiticke modele
razvijene za predvidanje ucenja ucenika i dominantne ¢imbenike koji utjeCu na rezultate
ucenika. Zakljucili su da je postizanje ishoda ucenja mjereno uglavnom kao rezultat unutar
grupe (tj. rangovi) i rezultat postignuca (tj. ocjene). Regresija i nadzirani modeli strojnog
ucenja Cesto su koristeni za klasifikaciju uspjesnosti ucenika. Najbolji prediktori ishoda ucenja
bili su online aktivnosti ucenja ucenika, ocjene na polugodistu i akademske emocije ucenika.

Glavni cilj istrazivanja (Abu Saa i sur, 2019) bio je identificirati naj¢es¢e proucavane ¢imbenike
koji utjecu na uspjeh ucenika i najcesce tehnike rudarenja podataka koje se koriste za
identificiranje tih ¢imbenika. Rezultati su pokazali da su najces¢i ¢cimbenici grupirani u Cetiri
glavne kategorije, a to su prethodne ocjene ucenika, aktivnosti e-ucenja ucenika, demografski
podaci ucenika i socijalni podaci ucenika. Osim toga, rezultati su pokazali da su najcesce
koristene tehnike rudarenja podataka za predvidanje stablo odlucivanja, naivni Bayesov
klasifikator i umjetne neuronske mreze.

Istrazivanje (Alyahyan, Diistegor, 2020) pruza nastavnicima jednostavniji pristup tehnikama
rudarenja podataka kako bi ostvarili puni potencijal svoje primjene u obrazovanju. Dva
najvaznija ¢imbenika za predvidanje uspjeha studenata, a to su prethodna akademska
uspjesnost i demografska obiljezja studenata, zabiljezena su u 69 % istrazivackih radova. Sto se
tice tehnika predvidanja, primijenjeni su mnogi klasifikacijski algoritmi za predvidanje uspjeha
ucenika; algoritmi stabla odlucivanja (44 %), Bayesovi algoritmi (19 %), umjetne neuronske
mreze (10 %), algoritmi ucenika pravila (9 %), ansambli (7 %), algoritam k-najblizih susjeda
(5 %). WEKA je bio najcesce koristeni alat za prediktivno modeliranje. Najcesce koristene
evaluacijske mjere su to¢nost, odziv, preciznost, specificnost, F-mjera i ROC-krivulja.

Autori rada (Dhankhar i sur, 2021) imali su za cilj provesti sustavni pregled literature o
predvidanju uspjesnosti uc¢enika pomocu rudarenja obrazovnih podataka i analitika ucenja
kako bi identificirali tehnike, atribute i mjere koji se koriste. Naj¢es¢e koristene tehnike
predvidanja bile su stablo odlucivanja, regresija i neuronska mreza. Autori zaklju¢uju da ve¢ina
promatranih istrazivanja ima tendenciju predvidanja uspjesnosti prolaza kolegija (prolaz,
pad), ocjene na kolegiju, studenta s rizikom od odustajanja/zadrzavanja u tradicionalnom/na
daljinu/hibridnom okruzenju ucenja. Najcesce koristeni atributi za predvidanje bili su podaci
temeljeni na klikovima, ocjene kolokvija/zadataka/kvizova te demografski podaci.

Rad (Sghir i sur, 2022) pruza sustavni pregled literature u podruéju prediktivnih analitika
ucenja kako bi se utvrdili trenutni trendovi i napredak u tom podrucju. Rezultati pokazuju da
vecina promatranih istrazivanja koristi prediktivne modele za procjenu uspjesnosti ucenika
i predvidanje onih ucenika kojima prijeti neuspjeh ili odustajanje. Sto se ti¢e tehnika koje
se koriste za predvidanje, umjetne neuronske mreze, slu¢ajne Sume i podizanje nalaze se
na prvom, drugom i tre¢em mijestu, u smislu tocnosti predvidanja i ucestalosti koristenja u
usporedbi s drugim algoritmima. Performanse algoritama obi¢no su se procjenjivale pomocu
matrice zabune i mjera dobivenih iz nje.

Vlastitim pregledom literature koji je opisan u sljede¢em poglavlju ovog rada zele se pronaci
i analizirati relevantni radovi o razli¢itim predikcijama u visokom obrazovanju pomocu
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algoritama strojnog ucenja kako bi se dao doprinos istrazivanjima u podrucjima analitika
ucenja i rudarenja obrazovnih podataka.

3. METODOLOGIJA

Svrhaovogpregleda literaturejeistraziti koristenje prediktivnih metoda u visokom obrazovanju
temeljene na algoritmima strojnog ucenja koje koriste podru¢ja analitika ucenja i rudarenja
obrazovnih podataka. Svrha Ce se postic¢i odgovorima na sljedeca istrazivacka pitanja:

Q1: Na koji su nacin prikupljeni podaci za istrazivanje, kojeg su tipa prikupljeni podaci te
koliko je podataka koristeno u istrazivanju?
Q2: Za koju se svrhu koristi predikcija te kojeg je tipa ciljna varijabla?

Q3: Koliko se razlicitih algoritama strojnog ucenja koristi u jednom istrazivanju te koji se
algoritmi koriste?

Q4: Kojim se mjerama mijeri preciznost/pouzdanost predvidanja?
Q5: Koje dodatne tehnike prediktivnog modeliranja autori navode?

Q6: Navode li autori okruzenje (programsku podrsku ili programski jezik) pomocu kojeg su
izvrsili predikciju?

Vazno je istraziti koliko je podataka koriSteno u istrazivanju obzirom na broj studenata i broj
promatranih atributa, koji se prediktivni atributi koriste te na koji su nacin podaci prikupljeni
(Q1). Zeli se ustvrditi koja je svrha predikcije i kojeg je tipa varijabla koja se predvida (Q2). O
tipu varijable ovisi jesu li koriSteni regresijski ili klasifikacijski algoritmi strojnog ucenja, koliko
je razli¢itih algoritama koristeno u jednom istrazivanju te koji se algoritmi koriste (Q3). Na
osnovu (Q4) zeli se istraziti navodi li se kolika je preciznost predvidanja te nacin na koji se
mijeri. Takoder je vazno istraziti navode li autori dodatne metode prediktivnog modeliranja
koje su koristili uz algoritme strojnog ucenja poput odabira varijabli, popunjavanja vrijednosti
koje nedostaju, metoda preuzorkovanja i sl. (Q5). Postoje razli¢ita programska okruzenja za
strojno ucenje te se na osnovu (Q6) zeli istraziti navode li autori njihovo koristenje.

Istrazivanje je provedeno u prosincu 2022. godine u dvjema bazama, Web of Science CC i
Scopus. Pretrazivali su se ¢lanci iz ¢asopisa i zbornika radova pisani na engleskom jeziku koji
imaju otvoreni pristup i objavljeni su izmedu 2018. i 2022. godine. Istrazivanje je provedeno
prema klju¢nim pojmovima ,learning analytics” ili ,educational data mining” samo u naslovu
te ,predict™ samo u naslovu te ,machine learning” i ,student™ u naslovu ifili sazetku i/ili
klju¢nim rijecima.

Upit u bazi Web of Science CC glasio je ((TI=educational data mining) OR (Tl=learning
analytics)) AND (TI=predict*) AND (AB=machine learning) AND (AB=student*) AND (PY=(2018
OR20190R20200R20210R2022)) AND (LA=English) NOT (DT=Review article) AND (DT=(Article
OR Proceeding Paper)) and Open Access dok je upit u bazi Scopus glasio ((TITLE(learning AND
analytics)) OR (TITLE(educational AND data AND mining))) AND (TITLE(predict*)) AND (TITLE-
ABS-KEY(student*)) AND (TITLE-ABS-KEY(machine AND learning)) AND (LIMIT-TO(OA ,all”))
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AND (LIMIT-TO(DOCTYPEar”) OR LIMIT-TO (DOCTYPE/cp”) OR LIMIT-TO(DOCTYPE, “English”)
OR LIMIT-TO(DOCTYPE, “2022") OR LIMIT-TO(DOCTYPE2021”) OR LIMIT-TO(DOCTYPE"2020")
OR LIMIT-TO (DOCTYPE, “2019")).

Kao rezultat pretrazivanja za postavljeni upit dobiveno je 9 radova u bazi Web of Science CC
te 21 rad u bazi Scopus. U navedenim bazama pronadeno je ukupno 30 radova, od Cega je 9
radova bilo u obje baze pa je za analizu preostao 21 rad. Zbog relativno malog broja radova
za analizu pretrazivanje je prosireno novim upitom prema klju¢nim pojmovima ,machine
learning” i ,predict* i ,student™ samo u naslovu te ,learning analytics” ili ,.educational data
mining” u naslovu i/ili sazetku i/ili klju¢nim rijecima.

Novi upit u bazi Web of Science CC glasio je (TI=machine learning predict* student®)
NOT (TI=review) AND ((AB=educational data mining) OR (AB=learning analytics)) AND
(PY=(2018 OR 2019 OR 2020 OR 2021 OR 2022)) AND (LA=English) NOT (DT=Review article)
AND (DT=(Article OR Proceeding Paper)) and Open Access dok je upit u bazi Scopus glasio
(TITLE(machine AND learning) AND TITLE(predict*) AND TITLE(student*) AND(TITLE-ABS-
KEY(educational AND data AND mining) OR TITLE-ABS-KEY (learning AND analytics)) AND
NOT TITLE (review)) AND (LIMIT-TO (OA, “all)) AND (LIMIT-TO(PUBYEAR, 2022) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2021) OR LIMIT-TO(PUBYEAR, 2020) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019) OR LIMIT-
TO (PUBYEAR, 2018)) AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, “cp”) OR LIMIT-TO (DOCTYPE, “ar”)) AND
(LIMIT-TO (LANGUAGE, “English”)).

Kao rezultat pretrazivanja za postavljeni upit dobiveno je 8 radova u bazi Web of Science
CC te 30 radova u bazi Scopus. U navedenim bazama pronadeno je ukupno 38 radova, od
Cega je 7 radova bilo u obje baze pa je za analizu preostao 31 rad. Spajanjem rezultata oba
pretrazivanja dobivena su 52 rada, ali kojih su se 2 rada javila u oba pretrazivanja pa je za
analizu preostalo 50 radova (Slika 3).

Slika 3. Rezultati pretrazivanja baza Web of Science CC i Scopus

1. pretrazivanje

WoS: n=9 Scopus: n=21 Ukupno: n=30 Duplikati: n=9 Preostalo: n=21
2. pretraZivanje
WoS: n=8 Scopus: n=30 Ukupno: n=38 Duplikati: n=7 Preostalo: n=31
Oba pretrazivanja
Ukupno: n=52 Duplikati: n=2 Preostalo: n=50

Izvor: autori
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Nakon ¢itanja sazetaka eliminirani su radovi koji nisu bitni za ovo istrazivanje, razli¢itim
kriterijima izbaceno je 25 radova (Tablica 3) pa je naposlijetku za detaljnu analizu preostalo 25

radova koji su navedeni u Tablici 4.

Tablica 3. Broj isklju¢enih radova nakon citanja sazetaka

engleskom jeziku.

BR. RADOVA KOJI NE
KRITER1) ZADOVOLJAVAJU KRITERI) RAZLOG
Rad je napisan na 2 Samo je sazetak na engleskom jeziku.

Rad je posvecen visokom
obrazovanju.

6 radova se bavi predikcijama u

10 srednjoskolskom obrazovanju te 4 rada

predikcijama u MOOC-ovima.

U istrazivanju se koriste

Radovi ne koriste algoritme strojnog

algoritmi strojnog ucenja. ucenja.
Rad je u otvorenom .. .
. 2 Rad nije u otvorenom pristupu.
pristupu.
Rad nije pregledni rad 6 Iskljucena su 4 pregledna rada te dvije
niti meta-analiza. meta-analize.
Predikciia i oo
recixciaje vezana za 3 Predikcija je vezana za profesore.
studente.
UKUPNO 25
Izvor: autori

Tablica 4. Radovi ukljuceni u analizu

Aggarwal i sur. (2019)

Guabassi i sur. (2021)

Lebkiri i sur. (2021)

Badal, Sungkur (2022)

Hashim i sur. (2020)

Niyogisubizo i sur. (2022)

Basu i sur. (2022)

Hooshyar i sur. (2020)

Ouatik F i sur. (2022)

Bayazit i sur. (2022)

Huynh-Cam i sur. (2022)

Ramaswami i sur. (2022)

Buenafo-Fernandez i sur. (2019)

Jayapradha i sur. (2019)

Shilbayeh, Abonamah (2021)

Bujang i sur. (2021)

Jeslet i sur. (2021)

Tsiakmaki i sur. (2020)

Dirin, Saballe (2022)

Kabathova, Drlik (2021)

Verma i sur. (2022)

Ghorbani, Ghousi (2020)

Kumar i sur. (2022)

Yagci (2022)

Gray, Perkins (2019)

Izvor: autori

Na Slici 4 prikazana je distribucija detaljno analiziranih radova po drzavama u kojima su

provedena istrazivanja.
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Slika 4. Distribucija analiziranih radova po drzavama u kojima je provedeno istrazivanje
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Izvor: autori

4. REZULTATI I RASPRAVA

Ovo poglavlje rada prikazuje raspravu o prikupljenim rezultatima pregleda literature obzirom
na definirana istrazivacka pitanja.

Q71: Na koji su nacin prikupljeni podaci za istrazivanje, kojeg su tipa prikupljeni podaci te koliko
je podataka koristeno u istrazivanju?

Razlikuju se tri izvora prikupljanja podataka, baza studentskih podataka, sustav za e-ucenje i
upitnik. U 14 radova koristeni su podaci fakultetske baze, u 3 rada podaci sustava za e-ucenje
te u 2 rada podaci prikupljeni upitnikom. Dva razli¢ita izvora prikupljanja podataka navedena
su u 6 radova, od kojih 4 navode fakultetsku bazu podataka i sustav za e-ucenje, a 2 fakultetsku
bazu podataka i upitnik.

Za predvidanja u visokom obrazovanju koriste se Cetiri vrste ulaznih podataka, demografski
podaci (kao $to su spol i dob), podaci prije upisa (kao $to su ocjene na prethodnoj razini
obrazovanja), podaci nakon upisa na fakultet (kao $to su bodovi ili ocjena iz pojedinog
kolegija ili aktivnosti) te podaci prikupljeni digitalnim putem (poput vremena provedenog
na pojedinoj e-aktivnosti i sudjelovanja u forumima za raspravu). U 8 radova navedeno je
koriStenje samo jedne vrste ulaznih podataka od kojih 5 radova navode koristenje podataka
nakon upisa, 2 rada podatke prikupljene digitalno te 1 rad podatke prije upisa na fakultet.
Autori 11 radova navode koristenje dvije vrste ulaznih podataka od kojih se u 6 radova koriste
demografski i podaci prije upisa, u 3 rada demografski i podaci nakon upisa na fakultet te
u 2 rada podaci prikupljeni digitalnim putem i podaci nakon upisa. U 3 rada navedeno je
koristenje tri vrste ulaznih podataka (demografskih, prije i nakon upisa na fakultet) te u 3 rada
koristenje svih vrsta ulaznih podataka.
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U vecinianaliziranih radova podaci su dobiveni iz fakultetske baze te su ukljucivali demografske
podatke i podatke o prethodnoj razini studija. Ovi rezultati podupiru istrazivanja (Roslan,
Chen, 2022) i (Alyahyan, Diistegor, 2020).

Od 25 analiziranih radova, u 4 rada se ne navodi koli¢ina koristenih podataka tj. i broj instanci
(studenata) i broj obiljezja (atributa). U 3 rada koristeno je vise skupova podataka te se za te
radove navodi skup s najve¢im brojem podataka. Distribucija broja studenata ciji su podaci
koristeni za istrazivanje prikazana je na Slici 5. Najveci broj studenata je 11 001, a najmanji broj
studenata je 69. Distribucija broja obiljezja prikazana je na Slici 6. Najmaniji broj obiljezja je 4,
a najveci broj obiljezja je 68. Treba istaknuti da je to samo pocetni broj atributa i da su kasnije
uklonjeni neinformativni atributi te su u prediktivnom modelu koriStena samo 4 informativna
od pocetnih 68 atributa.

Slika 5. Distribucija radova po broju studenata ¢iji su podaci koristeni za istrazivanje
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Izvor: autori

Slika 6. Distribucija analiziranih radova po pocetnom broju atributa
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Izvor: autori
Q2: Za koju se svrhu koristi predikcija te kojeg je tipa cilina varijabla?

Razlikuju se dvije vrste varijabli, kvalitativne ili kategoricke i kvantitativne ili numericke. U
jednom radu promatraju se obje vrste ciljne varijable, u 2 je rada ciljna varijabla numericka, dok
je u preostala 22 rada ciljna varijabla kategoricka. Medu kategorickim varijablama razlikuju se
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nominalne i ordinalne varijable. Nominalna varijabla koja ima samo dvije neuredene kategorije
(prolaz/pad, 0/1, uspjeh/neuspjeh) naziva se dihotomna varijabla i takve se ciljne varijable
javljaju u najve¢em broju istrazivanja, njih 13. Ordinalne varijable s uredenim kategorijama
javljaju se kao ciljna varijabla u 7 radova, a u 2 se rada promatraju i dihotomna i ordinalna
ciljna varijabla. Samo jedan rad ne navodi tip kategoricke ciljne varijable.

Najveci broj istrazivanja, njih 8, Zeli predvidjeti rizicne studente odnosno studente koji su u
opasnosti da nece poloziti kolegij. Ciljna varijabla u 6 analiziranih radova je konac¢na ocjena
studenata koja je ordinalna varijabla s uredenim kategorijama. Predvidanje prikladnog
akademskog programa odnosno studijskog smjera je ciljna varijabla u 3 istrazivanja. Hoce li
studenti odustati od studiranja ispituje se u 2 istrazivanja. Po jedan rad predvida broj upisanih
studenata, hoce li primljeni student upisati fakultet, vjerojatnost da student bude primljen te
ponasanje studenta (odgada li izvr$avanje obaveza). Jedno istrazivanje ima dvije razlicite ciljne
varijable (kona¢na ocjena i razina angazmana), a jedno istrazivanje tri razli¢ite ciljne varijable
(konacna ocjena, rizi¢ni studenti i odustajanje od studiranja).

Autori (Romero, Ventura, 2020) navode trenutne teme od interesa istrazivacke zajednice
EDM/LA. Jedan od njih su sustavi ranog upozoravanja ili predvidanje uspjesnosti ucenika i
prepoznavanije rizi¢nih ucenika sto je prije moguce kako bi se rano interveniralo i promicao
uspjeh ucenika. Takoder, rezultati (Dhankhar i sur, 2021) i (Sghir i sur, 2022) pokazuju da
vedina postojecih publikacija koristi prediktivne modele za procjenu uspjesnosti ucenika
i predvidanje onih koji su u opasnosti od neuspjeha ili odustajanja. To je u skladu s nasim
rezultatima - vecina istraZivanja, njih osam, bavi se predvidanjem rizi¢nih studenata, nakon
Cega slijedi ucestalost predvidanja konacne ocjene studenata u Sest radova.

Q3: Koliko se razlicitih algoritama strojnog ucenja koristi u jednom istrazivanju te koji se algoritmi
koriste?

U dva serada koriste regresijski algoritmi, u 22 rada klasifikacijski, a ujednom radui klasifikacijski
i regresijski algoritmi. Klasifikacija je najcesce koristena tehnika za rjeSavanje prediktivnih
problema i taj je rezultat u skladu s pregledima (Aldowah i sur, 2019), (Roslan, Chen, 2022)
i (Alyahyan, Diistegor, 2020). Ukupan broj koristenih algoritama je 126, a distribucija broja
koristenih algoritama u pojedinom istrazivanju prikazana je na Slici 7.
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Slika 7. Distribucija analiziranih radova po broju koristenih algoritama strojnog ucenja

Broj radova
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Broj koristenih algoritama

Izvor: autori

U 23 istrazivanja prediktivni zadatak bio je klasifikacijskog tipa te je ukupan broj koristenih
algoritama u tim istrazivanjima 115. Na Slici 8 prikazana je distribucija koristenih klasifikacijskih
algoritama.

Slika 8. Distribucija koristenih klasifikacijskih algoritama u analiziranim radovima
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Izvor: autori

Najcesce koristeni algoritmi u analiziranim radovima su stroj potpornih vektora, slucajna
Suma, stablo odlucivanja, naivni Bayes i logisticka regresija. Koristenje ovih algoritama navodi
se i u (Roslan, Chen, 2022), (Abu Saa i sur, 2019) i (Alyahyan, Diistegér, 2020).

Q4: Kojim se mjerama mijeri preciznost/pouzdanost predvidanja?

Ocjenjivanje algoritma strojnog ucenja ukljucuje mjerenje njegove izvedbe na skupu podataka
koji se nije koristio, na testnom skupu. Uinkovitost se mjeri pomocu mjere ili skupa mjera
koje su specifi¢ne za prediktivni zadatak (klasifikacija ili regresija). Svrha evaluacije algoritma
je procijeniti njegovu izvedbu na testnim podacima i usporediti njegovu izvedbu s drugim
algoritmima ili modelima.
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Razliciti prediktivni zadaci i podaci mogu zahtijevati razli¢ite evaluacijske mjere. Takoder, u
nekim slucajevima koristi se vise od jedne mjere procjene kako bi se bolje razumjelo izvodenje
modela. U Tablici 5 navedene su evaluacijske mjere koristene u klasifikacijskim algoritmima
analiziranih istrazivanja, njihov kratak opis te koliko je puta odredena mjera koristena.

Tablica 5. Prikaz koriStenih evaluacijskih mjera za klasifikaciju

EVALUACIJSKA 5
MJERA OPIS BR. KORISTENJA

TOCNOST udio ispravno klasificiranih instanci u skupu podataka 23

PRECIZNOST udl(? tqcnq klas!ﬁc‘lranlh primjera u skupu pozitivno 18
klasificiranih primjera

oDzZIV udio to¢no klasificiranih primjera u skupu svih pozitivnih 18

(OSJETLJIVOST) | primjera

F1 harmonijska sredina preciznosti i osjetljivosti, uravnotezuje 14
obje mjere

AUCROC podrugje ispod ROC krivulje, usporeduje pravu pozitivhu 1
stopu s lazno pozitivnom stopom

TP broj to¢nih pozitivnih predvidanja 3

FP broj neto¢nih pozitivnih predvidanja 3
pokazuje stupanj slaganja izmedu frekvencija dvaju skupa

KAPPA oo N e 2
podataka prikupljenih u dvije razli¢ite prilike

Izvor: autori

U 15 istrazivanja prediktivna varijabla je bila dihotomna te u tim istrazivanjima autori
kao najucinkovitiji algoritam 4 puta navode LogR, 2 puta RF, 2 puta ansambl Saganje, po
jedanput DT, SVM, NB, ansambl Podizanje i Auto-WEKA-u. Autori dvaju radova navode po
dva najucinkovitija algoritma, RF i ANN te LogR i SVM. U 11 se radova prilikom navodenja
najucinkovitijeg algoritma navodi njegova to¢nost, u jednom radu AUC-ROC te u 3 rada sve
izracunate evaluacijske mjere.

U 9 je istrazivanja prediktivna varijabla bila ordinalna te u tim istrazivanjima autori kao
najucinkovitiji algoritam 4 puta navode RF te jedanput LogR. Autori Cetiriju radova navode
vise najucinkovitijih algoritma, 2 puta algoritme RF i ANN te po jedanput ANN i SVM te ANN
i SVM i RFi DT. U 8 se radova prilikom navodenja najucinkovitijeg algoritma navodi njegova
to¢nost, a u jednom radu mjera F1.

Q5: Koje dodatne tehnike prediktivnog modeliranja autori navode?

Pretprocesiranje podataka je proces ciséenja, transformacije i organiziranja skupa podataka
prije nego Sto se unese u model strojnog ucenja. Ovaj je korak klju¢an za izvedbu modela,
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jer moze pomoci u poboljsanju kvalitete podataka i uciniti ih prikladnijima za odredeni
prediktivni zadatak. Tehnike pretprocesiranja koje se koriste u analiziranim radovima
navedene su u Tablici 6.

Optimizacija hiperparametara je proces podeSavanja parametara strojnog ucenja kako
bi se optimizirao njegov rad na odredenom zadatku. Uobicajene tehnike za optimizaciju
hiperparametara uklju¢uju mrezno pretrazivanje, slucajno pretrazivanje i Bayesovu
optimizaciju. Od 25 analiziranih radova, u njih 5 se navodi optimizacija hiperparametara.

Vaznost varijabli u strojnom ucenju odnosi se na tehniku odredivanja relativne vaznosti
ulaznih varijabli koristenih u modelu. Na taj se nacin identificiraju varijable koje imaju najveci
utjecaj na predvidanje modela. U analiziranim radovima ova se tehnika spominje 4 puta.

Tablica 6. Prikaz tehnika pretprocesiranja koristenih u analiziranim radovima

TEHNIKA BR. RADOVA

Odabir informativnih varijabli odnosno uklanjanje neinformativnih varijabli. 19

Transformacija podataka odnosno pretvaranje numerickih varijabli u kategoricke.

Normaliziranje ili standardiziranje podataka.

Ponovno uzorkovanje skupa podataka kako bi se smanjio omjer neravnoteze.

Ispitivanje koreliranosti varijabli.

Zamijena vrijednosti koje nedostaju.

Brisanje vrijednosti koje nedostaju.

N[ U OO |V VO

Rukovanje izdvojenicama.

Izvor: autori

Q6: Navode li autori okruzenje (programsku podrsku ili programski jezik) pomocu kojeg su
izvrsili predikciju?

Autori 8 radova navode koristenje programskog jezika Python, u 7 se radova navodi koristenje
softvera WEKA, a u jednom radu koristenje programskog jezika R i softvera WEKA. U 2 se rada
navodi koriStenje alata Orange, u po jednom radu koristenje alata Hadoop i XLSTAT. Autori
jednog rada navode koristenje vise alata, IBM SPSS, R, KNIME i Bayesian labs. U jednom se
radu koristi vlastita Web aplikacija, dok autori triju radova ne navode koristenje niti jednog
okruzenja. Ovi rezultati podupiru istrazivanje (Alyahyan, Dlsteg6r, 2020) u kojem se navodi
da je WEKA najcesce koristen alat za prediktivne modele.

5. ZAKLJUCAK | PREPORUKE ZA BUDUCA ISTRAZIVANJA

U radu je opisan pregled literature o prediktivnim metodama u analitikama ucenja i rudarenju
obrazovnih podataka u visokom obrazovanju na temelju algoritama strojnog ucenja. Prilikom
odabira radova za analizu, glavni kriterij bio je pronaci radove koji koriste algoritme strojnog
ucenja za predvidanje u visokom obrazovanju u podrucjima analitika ucenja i rudarenja
obrazovnih podataka.
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U detaljnu analizu uklju¢eno je 25 radova i postavljeno je Sest istrazivackih pitanja. Ispitali smo
Sto se predvida u visokom obrazovanju, koji su ulazni podaci koristeni, koliko je algoritama
strojnog ucenja koristeno u pojedinom istrazivanju i koji su bili najucinkovitiji. Osim toga,
ispitano je koje se druge tehnike prediktivnog modeliranja navode te navode li autori
programsko okruzenje upotrijebljeno za predvidanje.

Treba naglasiti da ne postoje opca pravila ili postupci za predvidanja u obrazovanju,
uklju¢ujuéi visoko obrazovanje. Pristup uglavnom ovisi o ciljnoj varijabli i ulaznim podacima.
Krajnji cilj svake analitike ucenja je poduzeti pedagoske mjere za poboljsanje procesa ucenja
i poucavanja. Analizirani radovi ne prikazuju jesu li poduzete pedagoske mijere, niti definiraju
teorijski okvir.

Naposljetku, ovo podrugje treba dodatno istraziti kako bi se pruzio Siri pedagosko-tehnoloski
okvir koji bi nastavnicima u sustavu visokog obrazovanja pomogao u izgradnji prediktivnog
modelai poboljSanju procesa ucenja i poucavanja odgovaraju¢im pedagoskim intervencijama.
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ABSTRACT

This paper presents a review of the literature from the last five years on predictive methods of Learning
Analytics and Educational Data Mining based on Machine Learning algorithms. The primary
selection criterion for the papers analyzed was to identify those that use Machine Learning algorithms
to predict outcomes in the areas of Learning Analytics and Educational Data Mining in the context
of higher education. It is important to highlight that there are no universal guidelines or protocols
for predicting outcomes in education, including higher education. The methodology used for such
predictions depends primarily on the target variable and the type of input data used. Twenty-five
papers from the Web of Science CC and Scopus citation databases were included in the detailed
analysis. Six research questions were used to examine what is being predicted in higher education, what
input data were used, how many Machine Learning algorithms were used in the research, and which
were most effective. In addition, the research looked at what other predictive modeling techniques
were mentioned and whether the programming environment used for prediction was mentioned.
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