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Sazetak

Predikcija uspeha studenata u sistemima za e-ucenje predstavlja vaznu komponentu
savremenog obrazovnog sistema na svim nivoima. Nastavnici je koriste za unapredenje kvaliteta
celokupnog obrazovnog procesa, kroz poboljSanje nastavnog plana i programa, prilagodavanje
nastavnog materijala i unapredenje razli¢itih vidova prakti¢ne primene znanja. U cilju predikcije
uspeha koriste se razli¢ite tehnike vestacke inteligencije. Medutim, jedan od klju¢nih izazova jeste
¢injenica da mnogi istraZziva¢i ne uspevaju da u potpunosti iskoriste potencijal ovih tehnika za ovu
namenu.

Pregled literature pokazao je da veliki broj istraziva¢a nasumicno bira proizvoljne tehnike
vestacke inteligencije bez prethodne analize podataka ili razmatranja koji pristup je najprikladniji
za konkretan slucaj, Sto Cesto rezultira slabijom ta¢noS¢u predikcija. Takode, nedostatak
standardizovanih metodologija za predikciju uspeha studenata u sistemima elektronskog ucenja
predstavlja problem za istrazivace koji ¢esto pristupaju ovom procesu bez jasnog plana. Usvajanje
standardizovanog pristupa doprinelo bi efikasnijem procesu predikcije i boljem kvalitetu rezultata.
Iako opste metodologije za predikciju, koje nisu vezane za specifi¢nu oblast, mogu biti korisne do
odredenog stepena, one Cesto izostavljaju kljucna objasnjenja i detaljna uputstva koja bi sugerisala
adekvatne postupke, metode i tehnike u kontekstu e-ucenja. Postojanje sveobuhvatne i efikasne
metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucéenje bilo bi od velikog znacaja,
ne samo za istrazivace, nego i za nastavnike.

Cilj ove disertacije je unapredenje procesa predikcije kroz razvoj metodologije koja ¢e
omoguciti standardizaciju tog procesa. Njena primena omogucila bi istraziva¢ima da na adekvatan
nacin pristupe predikciji uspeha i da razviju modele koji ¢e posti¢i najve¢u mogucu tacnost.
Kljuc¢ni element u kreiranju ove metodologije, pored opSirnog i sistematicnog pregleda literature
kojim su identifikovani trenutni nedostaci i potrebe, bilo je i sprovodenje eksperimenata sa
studentima u sistemu za e-uCenje radi prikupljanja podataka o njihovoj interakciji. Nakon
prikupljanja podataka, realizovan je kompletan postupak pretprocesiranja, primenjene su razli¢ite
prediktivne tehnike vestacke inteligencije, a rezultati su analizirani i evaluirani.

Na osnovu rezultata sprovedenog istrazivanja, kao 1 iskustva i rezultata drugih istraZivaca,

razvijen je predlog metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-uéenje. Ova



metodologija, zajedno sa ostalim nalazima studije, imace znacajan uticaj na polju inzZenjeringa

tehnologija ucenja i vestacke inteligencije, doprinoseéi unapredenju obrazovnog procesa.

Kljuéne reci: e-ucenje, sistemi za e-ucenje, studenti, predikcija uspeha, metodologija, vestacka

inteligencija, pretprocesiranje podataka



Abstract

Predicting student success in e-learning systems represents, at all levels, an important
component of a modern education system. Teachers use it to enhance the quality of the entire
educational process, through improving the curriculum, adapting teaching materials, and
enhancing various aspects of practical knowledge application. To predict success, various artificial
intelligence techniques are used. However, one of the key challenges is the fact that many
researchers fail to fully exploit the potential of these techniques for this purpose.

The literature review has shown that a large number of researchers randomly select
arbitrary artificial intelligence techniques without prior data analysis, or consideration of which
approach is most appropriate for a specific case, often resulting in lower prediction accuracy.
Additionally, the lack of standardized methodologies for predicting student success in e-learning
systems represents a problem for researchers who often approach this process without a clear plan.
The adoption of a standardized approach would contribute to a more efficient prediction process
and results of higher quality. Although general, non-domain-specific prediction methodologies can
be beneficial to a certain extent, they often omit key explanations and detailed instructions that
would suggest appropriate procedures, methods, and techniques in an e-learning context. The
existence of a comprehensive and effective methodology for predicting student success in
e-learning systems would be of great importance, not only for researchers but for teachers as well.

The goal of this dissertation is to improve the prediction process through the development
of a methodology that will enable the standardization of that process. Its application would allow
researchers to adequately approach the success prediction process and develop models that will
achieve the highest possible accuracy. A key element in the creation of this methodology, in
addition to an extensive and systematic literature review that identified current shortcomings and
needs, was conducting experiments with students in the e-learning system to collect data on their
interaction with it. After data collection, a complete preprocessing procedure was carried out,
various predictive artificial intelligence techniques were applied, and the results were analyzed
and evaluated.

Based on the results of the conducted research, as well as the experience and results of
other researchers, a methodology proposal was developed for predicting student success in

e-learning systems. This methodology, together with the other findings of the study, will have a



significant impact on the field of learning technology engineering and artificial intelligence,
contributing to the improvement of the educational process.

Keywords: e-learning, e-learning systems, students, success prediction, methodology, artificial
intelligence, data preprocessing
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1. Uvod

Poslednjih godina, svedoci smo porasta broja tehnologija za ucenje koje sluze kao
pomoc¢no sredstvo tradicionalnom ucenju ili se implementiraju kao potpuno nezavisni onlajn
kursevi ili studijski programi [1], [2], [3]. S obzirom na rastué¢u popularnost i vaznost e-ucenja,
posebno u kontekstu savremenog obrazovanja, sve je veca potreba za poboljsanjem alata i metoda
za predvidanje uspeha studenata (ili u¢enika, polaznika kursa itd.) u ovim okruzenjima. E-ucenje
nudi fleksibilnost 1 pristupacnost, ali takode nosi sa sobom izazove vezane za pracenje napretka i
identifikaciju faktora koji uti¢u na akademski uspeh studenata. Tradicionalne metode evaluacije i
podrske studentima Cesto nisu dovoljno efikasne u digitalnim okruzenjima, Sto moze dovesti do
povecéanog broja odustajanja, loSih ocena i nezadovoljstva studenata [4]. Vazno je imati u vidu da
su danasnji ucenici drugaciji od prethodnih generacija za koje je tradicionalni nacin nastave bio
kreiran. Stoga je neophodno modernizovati pristup nastavi, od aktuelizacije nastavnih jedinica do
evaluacije znanja i procene uspeha studenata.

Navedene ¢injenice ukazuju na jasnu potrebu za istrazivanjem koje bi razvilo i testiralo
napredne modele za predikciju uspeha studenata u e-ucenju [5]. Takvi modeli bi mogli pomoci
obrazovnim institucijama da unaprede podrSku studentima, personalizuju obrazovne sadrzaje 1
strategije ucenja, kao i da pravovremeno identifikuju one koji su u riziku od neuspeha [4], [6], [7].
Time bi se znacajno unapredio kvalitet obrazovanja, povecao stepen zavrsSetka kurseva i generalno
poboljsalo iskustvo studenata u e-ucenju.

Kako bi se prikupljeni podaci o studentima iskoristili za predikciju njihovog uspeha, kao i
da se na osnovu njih identifikuju faktori koji uti¢u na uspeh, potrebno je primeniti odredene tehnike
i metode. Upravo tehnike vestacke inteligencije imaju mo¢ da obrade veliku koli¢inu podataka,
pronadu odredene Sablone kako bi te informacije iskoristile za proces predikcije. Ove tehnike
imaju mnogo prednosti u odnosu na tradicionalne statisti¢ke tehnike. One mogu da upravljaju
slozenim nelinearnim odnosima u podacima, kao i da otkrivaju komplikovanije trendove i obrasce
u njima [8]. Takode, njihova moguénost uc¢enja iz novih podataka omoguc¢ava im da kontinuirano
poboljsavaju svoju sposobnost predvidanja i performanse, §to ih ¢ini dosta fleksibilnijim i

statisticke je u vecoj taénosti predvidanja koje postizu [10].
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Medu tehnikama vestacke inteligencije koje se koriste za predikciju uspeha studenata
uglavnom se koriste vestacke neuronske mreze (eng. Artificial neural network - ANN, u daljem
tekstu: ANN) [11], [12] ili razli¢ite tradicionalne tehnike masSinskog ucenja (eng. Machine
learning - ML, u daljem tekstu: ML) [13]. Kada se porede ove tehnike, vazno je napomenuti da
tradicionalne ML tehnike brze procesiraju podatke, Sto moze biti od velike vaznosti kada su u
pitanju veliki skupovi podataka [14]. Sa druge strane, ANN su dosta mo¢nije, posto imaju
sposobnost da nauce slozenije obrasce i1 izvrSe detekciju skrivenih relacija u okviru podataka
primenom kolekcija jednostavnih matematickih funkcija koje mogu da se istreniraju [15], pa se
stoga koriste za reSavanje komplikovanijih problema od tradicionalnih ML tehnika, kao $to su npr.
zadaci obrade prirodnog jezika (eng. Natural language processing) [16], zadaci kompjuterske
vizije (eng. Computer vision) [17] itd. Takode, ANN nemaju ograni¢enja u vidu regresione ili
linearne diskriminantne analize i Cesto su superiornije od tradicionalnih ML tehnika [18], [19],
[20].

lako postoji veliki broj studija u kojima se autori bave predikcijom uspeha studenata u
sistemima za e-ucenje, najveci deo njih ne uspeva da iskoristi pun potencijal i moguénosti tehnika
vestacke inteligencije za ovu svrhu [8], [21], [22]. Struktura podataka u velikoj meri uti¢e na izbor
adekvatne tehnike vestacke inteligencije. Medutim, veéina istrazivaca u oblasti e-uc¢enja koja se
bavi predikcijom uspeha studenata zanemaruje proces prethodne analize podataka i nasumi¢no
bira proizvoljne tehnike za predikciju [23], [24], [25], [26], [27]. Ovakav istrazivacki pristup temi
ne daje moguénost da u potpunosti bude iskoris¢en kapacitet vestacke inteligencije i tako bude
postignuta maksimalna tac¢nost predvidanja [28]. Deskriptivna statistika (eng. Descriptive
statistics) moze dati Siru sliku o podacima dovodeci tako do boljeg izbora tehnike veStacke
inteligencije [29], [30]. Rezultati korelacione analize (eng. Correlation analysis) mogu uticati na
to da se Citav spektar tradicionalnih ML tehnika ukljuci, ali takode i iskljuci iz opticaja, pa u tom
slucaju ANN ostaju jedina opcija. Adekvatnom analizom podataka moze se izvrsiti odabir ulaznih
varijabli, potencijalno povecavajuci tacnost predikcije [31]. Posebna paznja mora se posvetiti
pretprocesiranju podataka, odnosno pronalazenju strukturnih veza izmedu svojstava ulaznih
podataka, kako bi se pravilno odabrale tehnike veStacke inteligencije. IstraZivaci se takode
suocavaju sa brojnim izazovima u predvidanju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje zbog
nedostatka standardizovanih metodologija za ovu namenu, $to Cesto dovodi do razvijanja

prediktivnin modela niske tacnosti [30], [32]. Iako opsSte metodologije za predikciju, koje nisu
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vezane za specifi¢nu oblast, mogu biti korisne do odredenog stepena, one Cesto izostavljaju kljuc¢na
objasnjenja i detaljna uputstva koja bi sugerisala adekvatne postupke, metode i tehnike u kontekstu
e-ucenja [33]. Postojanje sveobuhvatne i efikasne metodologije za predikciju uspeha studenata u
sistemima za e-ucenje, koja ¢e pokriti sve neophodne faze ovog procesa, bilo bi od velikog znacaja,
ne samo za istrazivace, nego i za nastavnike. Njena primena omogucdila bi istraziva¢ima da na
adekvatan nacin pristupe predikciji uspeha i da razviju modele koji ¢e posti¢i najve¢u moguéu
ta¢nost. Na ovaj nac¢in omogucilo bi se nastavnicima da razvijene modele koriste za unapredenje
kvaliteta celokupnog obrazovnog procesa, kroz poboljSanje nastavnog plana i programa,
prilagodavanje nastavnog materijala, unapredenje razliitih vidova prakti¢ne primene znanja,
bolju podrsku studentima i pravovremenu identifikaciju studenata koji se suocavaju sa
poteskocama.
Iz gore navedenih razloga postavljeni su sledeci ciljevi disertacije:
1) Analiza korelacija izmedu aktivnosti studenata u sistemu za e-u¢enje i njihovog uspeha,
kako bi se odredile najuticajnije varijable za predikciju.
2) lIspitivanje uloge pretprocesiranja podataka i identifikacije optimalnih ulaznih varijabli
kako bi se povecala ta¢nost predikcije tehnikama vestacke inteligencije.
3) Kreiranje modela za predikciju uspeha studenata na osnovu podataka prikupljenih iz
njihovih interakcija sa sistemom za e-ucenje.
4) ldentifikovanje najefikasnije i najuc¢inkovitije tehnike vestacke inteligencije za predikciju
uspeha studenata u sistemima za e-ucenje.
5) Pruzanje uvida u faktore vezane za interakciju studenata sa sistemom za e-ucenje koji uti¢u
na uspeh studenata, odnosno identifikacija faktora koji vode ka vi§im ili niZim ocenama.
6) Razvojsveobuhvatne metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje
kao rezultat uvida prikupljenih kroz prethodne ciljeve.

7) Predstavljanje prakti¢nih implikacija i smernica za primenu rezultata i nalaza disertacije.

U svrhu ispunjavanja postavljenih ciljeva, sprovedeno je istrazivanje sa univerzitetskim
studentima. Eksperimenti su ukljucivali kori§¢enje sistema za e-ucenje na kursu programiranja, pri
¢emu je pracena interakcija studenata sa sistemom. Prikupljeni podaci koris¢eni su za proces
predikcije uspeha studenata upotrebom tehnika vestacke inteligencije. Kako bi se dobio bolji uvid

u strukturu podataka i odredio optimalan skup prediktora, prvo je izvrsena neophodna analiza ovih
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podataka. Na osnovu tih rezultata, odabrane su odgovarajuée tehnike vestacke inteligencije i
razvijeni modeli za predvidanje uspeha studenata, ta¢nije njihovih ocena. Nakon toga pristupilo se
komparaciji rezultata, odnosno postignutih ta¢nosti tehnika vestacke inteligencije, kako bi se
identifikovala najefikasnija i najucinkovitija tehnika za predikciju uspeha studenata. Takode,
analizom rezultata tehnika veStacke inteligencije izvrSena je detekcija faktora vezanih za
interakciju studenata sa sistemom za e-uCenje koji utiCu na uspeh studenata. Kreiranjem
odgovarajuce vizuelizacije omogucen je uvid u ove kljuéne aspekte. Nakon zavrSetka svih
ispitivanja i testiranja pristupilo se izradi metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima
za e-ucenje. Na osnovu analize kako dobijenih rezultata ovog istraZivanja tako 1 nalaza drugih
studija, napravljen je predlog metodologije. U finalnom delu izloZene su prakti¢ne implikacije i
smernice za primenu ishoda i nalaza disertacije.
Ostatak disertacije strukturiran je na sledeci nacin:

e Drugo poglavlje predstavlja teoriju i pregled literature, koje je podeljeno na tri velika
potpoglavlja Osnove e-ucenja, Inteligentne tehnike u e-ucenju i Predikcija uspeha
ucenika/studenata u sistemima za e-ucenje. Prvo potpoglavlje sadrzi pregled teorijskih
aspekata osnovnih koncepata e-ucenja, kao i njegove prednosti, nedostatke i izazove.
Drugo potpoglavlje, kao odgovor na izazove e-ucenja, ima za cilj da predstavi sve
inteligentne tehnike koje se koriste u sistemima za e-ucenje, njihov uticaj na
ucenike/studente, razne trendove i neiskori§¢en potencijal. Tre¢e potpoglavlje pruza
sveobuhvatan pregled literature vezane za predikciju uspeha u¢enika/studenata u sistemima
za e-ucenje 1 utvrduje trenutne nedostatke i potrebe u ovoj oblasti.

e Trece poglavlje predstavlja prikaz sprovedenog istrazivanja, koje podrazumeva opis faza
istrazivanja, upoznavanje sa ucesnicima eksperimenata, opis koriS¢enog sistema u
eksperimentima, predstavljanje kursa, objasnjavanje postavke, opis rada ucesnika, zatim
objasnjava proces prikupljanja podataka, daje opis varijabli sistema za e-ucenje, i takode
predstavlja planirane analize podataka i tehnike vestacke inteligencije koje ¢e se koristiti.

e U cetvrtom poglavlju prezentovani su 1 objasnjeni rezultati disertacije koji se odnose na
proces pretprocesiranja podataka 1 prediktivnih istraZivanja tehnikama veStacke
inteligencije.

e Peto poglavlje sadrzi diskusiju o nalazima istrazivanja, 0dnosno u njemu su predstavljena

detaljnija razmatranja rezultata.
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U Sestom poglavlju iznet je predlog metodologije za predikciju uspeha studenata u
sistemima za e-ucenje.

Sedmo poglavlje razmatra nau¢ni doprinos disertacije.

Osmo poglavlje odnosi se na implikacije i ogranicenja istrazivanja, u kome je objasnjena
prakti¢na primena rezultata i nalaza ove disertacije, a takode su opisana i odredena
ogranicenja istrazivanja.

Deveto poglavlje pruza zakljucna razmatranja 1 daje preporuke za buduca istraZivanja.
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2. Teorija i pregled literature

2.1. Osnove e-ucenja

E-ucenje (eng. E-learning) moze se definisati kao ucenje koje se odvija preko interneta uz
pomo¢ modernih tehnologija [34]. E-uéenje je danas veoma rasprostranjeno i koristi se u raznim
industrijama. Primenjuje se najviSe U obrazovanju, ali upotrebljava se i u zdravstvu, maloprodaji,
IT sektoru, gradevini i drugim oblastima [35]. Dok se e-ucenje u obrazovanju koristi za njegovu
osnovnu namenu - ucéenje ili podrsku uéenju, u ostalim industrijama koristi se kao sredstvo za
trening i obuku zaposlenih, njihovo usavrsavanje, kao i pra¢enje njihovog napretka u poslu.

E-ucenje obi¢no se odvija preko odredene platforme koja je razvijena i prilagodena upravo
za potrebe ucenja [36]. Takve platforme nazivaju se sistemi za e-ucenje i predstavljaju softverske
aplikacije koje omogucavaju kreiranje kurseva, postavljanje nastavnog materijala, osmisljavanje
aktivnosti za ucenike/studente i sli¢no [37]. Sistemi za e-uenje veCinom su jednostavni za
koriS¢enje, kako za nastavnike, tako i za ucenike/studente. Projektovani su i izradeni na takav
na¢in da samo okruZenje bude intuitivno, lako za snalaZenje i jednostavno za rad. Navedene
sisteme koriste profesori na univerzitetima, nastavnici u osnovnim i srednjim skolama, instruktori
na privatnim kursevima, preduzeca za obuku svojih zaposlenih itd.

Ranije su se sistemi za e-u¢enje uglavnom Kkoristili kao pomo¢na sredstva, odnosno podrska
tradicionalnom ucenju [38]. Ucenici/studenti tada su Koristili ove sisteme kao dodatni izvor
nastavnog materijala za potrebe dopunskog ucenja, koje je moglo da se odvija od kuce ili sa bilo
koje druge lokacije van obrazovne ustanove. Medutim, danas postoje kursevi, ali i Citavi
akreditovani studijski programi na fakultetima, koji su u potpunosti onlajn.

Postoje tri osnovne vrste e-ucenja [39]:

e asinhrono e-ucenje,
e sinhrono e-ucenje,

e mesano ucenje.

Asinhrono e-ucenje (eng. Asynchronous e-learning) odvija se u potpunosti onlajn. Kod
ovog pristupa, sistem za e-uCenje unapred je opremljen raznim nastavnim materijalima,
snimljenim predavanjima, osmi$ljenim aktivnostima, testovima itd. U ovoj postavci ucenje je u

potpunosti u rukama ucenika/studenta. On je taj koji odreduje dinamiku i obim svog ucenja - kada
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¢e, koliko i1 kojom brzinom prelaziti nastavno gradivo. Ovaj pristup vremenski je ogranicen i
postoji dinamika polaganja predispitnih i ispitnih obaveza.

Sinhrono e-ucenje (eng. Synchronous e-learning) takode se u potpunosti odvija onlajn, ali
kod ovog pristupa, za razliku od asinhronog ucenja, svi uéenici/studenti ucestvuju u nastavi
istovremeno. Postoje unapred zakazana onlajn predavanja koja drzi nastavnik i na kojima prelazi
odredene lekcije, diskutuje sa uéenicima/studentima itd. Ova predavanja obi¢no Se odvijaju preko
nekih alata za video-konferencije koji mogu biti ugradeni u sistem za e-ucenje ili zasebni.

Mesano ucenje (eng. Blended learning) predstavlja kombinaciju tradicionalnog ucenja i
e-uCenja. Zagovornici meSanog ucenja smatraju da se ne mogu sve nastavne aktivnosti obavljati
onlajn, ali i da nije potrebno sve realizovati u prostorijama obrazovne ustanove. Kod ovog vida
ucenja obi¢no se nastava odvija uzivo u ucionicama, dok se ostale aktivnosti, kao §to su predaja
domacih zadataka, vezbanje, testiranje itd. obavljaju onlajn. Na ovaj nacin mogu da se iskoriste
prednosti oba nacina ucenja.

Kada se proces uc¢enja odvija preko mobilnih telefona onda se t0 zove mobilno ucenje, tj.
m-ucenje (eng. M-learning) i ono predstavlja posebnu granu e-ucenja [40]. Pojava pametnih
mobilnih telefona i ubrzan razvoj mobilnih aplikacija bili su odli¢an temelj za m-uc¢enje. Ovaj vid
uCenja brzo je stekao popularnost, pogotovo kod mladih. Kod m-ucenja, kao i u e-uéenju,
ucenici/studenti mogu pristupiti nastavnom materijalu sa bilo koje lokacije. Imaju¢i u vidu to da
mobilne telefone nosimo svuda sa sobom i da vec¢ina ima telefonski paket sa dovoljnom koli¢inom
interneta ¢ini m-ucenje fleksibilnim i praktiénim. M-ucenje pokazalo se proteklih godina kao
efikasan nacin za brzo i lako sticanje novih veStina i znanja [41]. Smatra se da ¢e sa daljim
razvojem tehnologije i mobilnih telefona m-ucenje predstavljati sve bitniji faktor u obrazovanju
[42].

2.1.1. Prednosti e-u¢enja

Prednosti e-ucenja su brojne i mogu Kkoristiti uc¢enicima/studentima, nastavnicima i
obrazovnim institucijama.
Neke od najvaznijih prednosti e-u¢enja su [43]:
e sopstvena organizacija ucenja,

e Ucenje svojim tempom,
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e Uucenje putem pokusaja i greSaka,
e neogranicen pristup resursima,

e ekonomska isplativost.

Sopstvena organizacija uéenja jeste velika pogodnost koje e-u¢enje nudi. Ucenik/student,
u skladu sa svojim obavezama, moze da organizuje svoje ucenje kada i na koji na¢in mu najvise
odgovara. Koncept ovakvog u¢enja mnogo znaci zaposlenima, koji ne bi mogli da prate nastavu
koja se odvija u odredenim terminima. Takode, mnogi ucenici/studenti imaju dobru koncentraciju
ujutru, neki tokom dana, a neki uvece. Pohadajuci kurs e-ucenja oni mogu sami da odrede kada ¢e
se posvetiti uCenju, §to ne bi mogli da urade u tradicionalnom obrazovanju koje se odvija u
nastavnim prostorijama. Savremeno trziste rada neretko zahteva i doSkolovanje zaposlenih, tako
da je ovakav koncept ucenja najefektivnije reSenje i za takve potrebe.

Ucenje svojim tempom takode jeste jedna od prednosti e-u¢enja. Neki ucenici/studenti brzo
uce i uspevaju lako da savladaju gradivo, dok je drugima potrebno viSe vremena. Kada se nastava
odvija u nastavnim prostorijama, uéenici/studenti moraju da se prilagodavaju celoj grupi i da uce
opstim tempom. Kod e-ucenja je to drugacije, posto svaki uéenik/student moze da prati i prelazi
gradivo tempom koji njemu odgovara i koji je sam sebi konstruisao. Na ovaj nacin znatno se moze
povecati efikasnost u¢enja ucenika/studenata.

ZnaCajna prednost okruZzenja za e-uCenje jeste uCenje putem pokuSaja i greSaka.
Ucenici/studenti ¢esto se plaSe da ¢e im biti neprijatno pred svojim drugovima iz razreda/grupe
ako ne uspeju da reSe zadatak. Sistemi za e-ucenje mogu da obezbede komfornije okruzenje u
kome ucenici/studenti imaju moguénost da pokuSavaju da savladaju neku lekciju, reSe odredeni
problem ili zadatak i greSe i ne uspevaju u tome sve dok ne shvate lekciju i time su postedeni straha
od sramote. U skladu sa navedenim, ovakva okruZenja mogu potencijalno imati znacajan uticaj na
motivaciju ucenika/studenata i, kao rezultat, poboljsati njihov ukupan uspeh.

NeograniCen pristup resursima jeste veoma vazan segment kod e-ucenja. Ucenici/studenti
u svakom trenutku mogu pristupiti nastavnom materijalu i to sa bilo kog mesta i bilo kog racunara,
pa ¢ak i mobilnog telefona. Materijal sa kursa ucenici/studenti mogu iznova koristiti, realizovati
aktivnosti i zadatke reSavati viSe puta.

Ekonomska isplativost predstavlja isto jednu od pogodnosti, kako za institucije, tako i za

ucenike/studente. Prilikom organizovanja onlajn kurseva nisu potrebni zakup prostorija, skupa
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oprema i ostali nastavni resursi. Usteda koju institucije ostvaruju organizovanjem onlajn kurseva
umesto tradicionalnih je velika. Finansijska sredstva mogu biti preusmerena u cilju da se
ucenicima/studentima ponude povoljniji onlajn kursevi u odnosu na one koji se odrzavaju u
prostorijama obrazovne ustanove. Osim ove prednosti, u¢enici/studenti time mogu da ustede i na

troskovima putovanja, na kupovini nastavnog materijala i sli¢no.

2.1.2. Nedostaci e-ucenja

E-u¢enje ima i odredene nedostatke, ali su mnogo manji u poredenju sa svim prednostima
koje donosi.
Neki od najvaznijih nedostataka e-ucenja su [44]:
e tehnicki problemi,
e nedostatak samodiscipline,

e nedostatak ljudskog kontakta.

Tehnicki problemi jesu sastavni deo svakog softvera, pa tako i sistema za e-ucenje. Internet
konekcija obi¢no predstavlja najveci tehnicki izazov sa kojim ucenici/studenti mogu da se
susretnu. Ukoliko iz nekog razloga konekcija ne radi ili postoje periodi¢ni prekidi, u¢enici/studenti
nece biti u mogucnosti da prate nastavu. Kvar racunara ili drugog elektronskog uredaja sa koga
ucenik/student pristupa e-ucenju prouzrokuje istu situaciju. Pored navedenih poteskoca, uvek je
moguce da se jave i odredeni tehnicki problemi u okviru samog sistema za e-uCenje, koji ¢e
onemoguciti uéenika/studenta da pravilno izvrSava aktivnosti na kursu.

Nedostatak samodiscipline predstavlja veliki problem kod nekih ucenika/studenata.
Vestina liéne organizacije jeste kljucna za efektivno pohadanje onlajn kurseva. Dok je mnogo
ucenika/studenata poseduje, drugi u tome oskudevaju, te imaju problema da sebe pokrenu da prate
gradivo redovno i uce usled zaokupljenoséu drugim stvarima. Kada se nastava odvija u
prostorijama koje su za to namenjene, nastavnik je taj koji brine o u¢enicima/studentima i o tome
da ih zainteresuje za gradivo i zadrzi njihov fokus na nastavi.

Nedostatak ljudskog kontakta predstavlja mozda i najvec¢i problem e-ucenja. Iako je onlajn
ucenje veoma zgodno i mnogi ucenici/studenti vole da uce sami, odredeni segmenti iz
tradicionalnog obrazovanja ne mogu se zameniti e-ucenjem. Najpre je vazno istaknuti direktan,

odnosno, fizi¢ki prisutan rad sa nastavnicima i kontakt sa drugim ucenicima/studentima. Koncept
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e-ucenja ucenike/studente poprilicno prepusta da se sami organizuju, nemajuc¢i odgovarajucu
podrsku. Takode, ne postoje tokom samog obradivanja nastavne jedinice diskusije izmedu
nastavnika i ucenika/studenta. Odsustvo klasi¢ne interakcije sa drugim ljudima u sistemima za
e-ucenje moze prouzrokovati da uéenicima/studentima posle nekog vremena postane dosadno.
Pored ostalog, ucenje od ku¢e moze kod ucenika/studenta da izazove usamljenost i tako dovede
do njegove sve manje zainteresovanosti za ucenje, ali i zanemarivanje razvoja socijalnih vestina,
koje su za buduci karijerni put znacajne uz ekspertsko znanje u oblasti za koju se ucenici/studenti

i obrazuju.

2.1.3. Glavni izazovi e-u¢enja

Postoje mnogi izazovi sa kojima se susrece e-uéenje, koji mogu negativno uticati na ceo
proces realizacije nastavnog programa i ostvarenja ciljeva, te tako dovesti do konfuzije i
nezadovoljstva ucenika/studenata, ali 1 predstavljati problem za nastavnike.
Neki od glavnih izazova e-u¢enja su [45], [46]:
e prilagodavanje uCenika/studenata na e-ucenje,
e motivisanje uc¢enika/studenata,
e angazovanje ucenika/studenata,

e realna procena rezultata ucenika/studenata.

Onlajn kursevi nisu podesni za sve u¢enike/studente. Postoje oni koji se brze prilagodavaju
i lakse prihvataju nove tehnologije, dok drugima treba vise vremena da se naviknu na e-ucenje.
Pocetak kursa i proces adaptacije moze predstavljati pravi izazov. Brzo prilagodavanje procesu
ucenja na ovakvim kursevima od velike je vaznosti. Na ovaj naéin, ucenici/studenti ne bi morali
da brinu o tome da ¢e u kasnijim fazama kursa zaostajati za svojom Skolskom/studijskom
generacijom zbog dugog perioda adaptiranja na ovakav model. Takode, uéenici/studenti koji se ne
snadu na pocetku kursa vrlo brzo mogu izgubiti interesovanje za ucenje, Sto potencijalno moze
dovesti do njihovog odustajanja od kursa. 1z navedenih razloga, usvajanje koncepta e-ucenja kao
poznatog i komfornog okruZenja u procesu Skolovanja/studiranja od strane u€enika/studenata jeste
jedan od problema koji treba dublje sagledati i istraziti, kako bi se naslo efikasno reSenje.

Konzistentnost motivacije ucenika/studenata tokom celog kursa predstavlja jedan od

kljucnih izazova e-ucenja. Dok je kod mnogih ucenika/studenata motivacija stabilna i nije im
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potrebno stalno ohrabrenje od strane nastavnika, kod drugih to predstavlja problem. Fizicko
odsustvo nastavnika i interakcija koja nije u okolnostima nastavnog prostora utiCu na
usredsredenost pojedinih ucenika/studenata i u korelaciji je sa opadanjem nivoa motivacije.
Neuspeh u motivisanju ué¢enika/studenata na onlajn kursu moze dovesti do gubitka njihove zelje
za ucenjem i negativno se odraziti na njihovo postignuce.

Angazovanje ucenika/studenata na kursu e-uCenja zavisi od mnogo faktora kao Sto su
relevantnost kursa, njegova zanimljivost, podrska tokom kursa itd. Pored toga, li¢ne karakteristike
ucenika/studenata, kao Sto su radoznalost, interesovanje i stepen paznje takode imaju dosta uticaja.
Da li ¢e se visok nivo angaZovanja ucenika/studenta odrzati tokom celog kursa umnogome zavisi
i od samog dizajna kursa, odnosno nastavnog plana i programa, aktivnosti, zadataka itd.
Odrzavanje visokog nivoa angazovanja ucenika/studenata jedan je od klju¢nih izazova sa kojima
se nastavnici susrecu i koji se mora posebno aktuelizovati kako bi se obezbedilo da $to vise
ucenika/studenata uspesno zavrsi kurs.

Realna procena rezultata ucenika/studenata na onlajn kursevima takode se nalazi medu
ovim velikim izazovima. Digitalni oblik komunikacije u nastavnom procesu suzava percepciju
nastavnika u domenu ustanovljavanja sposobnosti ucenika/studenata. Ukoliko pitanja nisu
prilagodena znanju 1 veStinama ispitanika, ostvareni rezultati na testu nece biti pravi pokazatelj
njihovog napretka. Takode, polaganje testova na daljinu povecava rizik od varanja, ¢ime se
legitimitet ucenikovog/studentovog uspeha dovodi u pitanje. lzmedu ostalog, tokom testiranja
mogu se javiti i razli¢iti tehnoloski problemi koji mogu uticati na ukupan rezultat
ucenika/studenata, kao $to su pad servera, zamrzavanje ekrana, razni bagovi itd.

Kako bi se prevazisli ovakvi izazovi neophodna su efikasna resenja i metode. Upravo,
reSenje za brojne izazove e-u¢enja mnogi vide u implementaciji inteligentnih tehnika u sisteme za
e-ucenje [47], [48]. Inteligentni sistemi za e-ucenje podrzani ovim tehnikama moc¢i ¢e da odgovore
na vecinu izazova i tako utiCu na vece zadovoljstvo ucenika/studenata, njihovu motivaciju i
angazovanje. Koris¢enje inteligentnih tehnika omoguci¢e nastavnicima da osavremene onlajn
nastavu i unaprede sveukupno iskustvo ucenja ucenika/studenata na sistemu za e-ucenje. Ova
disertacija ima za cilj da pomogne u prevazilazenju izazova e-ucenja predstavljanjem inteligentnih
tehnika koje se koriste u ovoj oblasti, naglasavanjem njihovih prednosti za proces ucenja i

odredivanjem njihovih uloga u unapredenju obrazovnih sistema.
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2.2. Inteligentne tehnike u e-ucenju

Inteligentne tehnike koriste se u e-ucenju za unapredenje procesa ucenja i imaju vaznu
ulogu u obezbedivanju resursa koji su neophodni ucenicima/studentima. Metod postignucéa ovih
tehnika sadrzan je u tome §to uzimaju u obzir zahteve, motivaciju, ali i emocionalna stanja
ucenika/studenata [49]. Mnogi istrazivaci istakli su da postoji potreba za novim inteligentnim
tehnologijama koje ¢e na efikasniji na¢in mo¢i da personalizuju proces ucenja kroz preporuku
sadrzaja 1 sekvenciranje resursa, kao 1 da osiguraju ucenicima/studentima kvalitetnije automatsko
navodenje i pruZze pouzdanije povratne informacije [47], [50], [51].

Vecina inteligentnih tehnika predstavljaju vestacku inteligenciju (kao $to su ANN, duboko
pracenje znanja, genetski algoritam itd.), dok se neke od njih ne smatraju vestackom inteligencijom
(Elo algoritam, probabiliticka teorija testiranja itd.) ali se koriste u sistemima za e-ucenje za
obezbedivanje inteligentnih pristupa za postizanje prilagodavanja, procene ili modelovanja
ucenika/studenata [12]. U nastavku je predstavljen detaljan pregled inteligentnih tehnika koje se
primenjuju u e-ucenju [12], [52], [53], [54], [55], [56], [57], [58], [59], [60].

2.2.1. Modelovanje u¢enika/studenta

Modelovanje u¢enika/studenta (eng. Learner modeling) jeste proces prikupljanja podataka
o ucenicima/studentima i stvaranja njihovih modela na osnovu tih podataka [61]. Ovi podaci
menjaju se tokom vremena, tako da je modelovanje ucenika/studenata zaduzeno i za azuriranje
modela na osnovu novih podataka. Stvaranje modela uc¢enika/studenata neophodno je u e-u¢enju
kako bi svaki u¢enik/student dobio nastavni materijal prilagoden svojim vestinama i potrebama.

Pracenje 1 belezenje razli¢itih aktivnosti ucenika/studenata u sistemima za e-ucenje, radi
preciznog prikupljanja potrebnih parametara, zahteva odredene standarde. Referentni model
objekta sa deljivim sadrzajem (eng. Sharable content object reference model) jeste jedan takav
standard koji je dugo godina bio aktuelan [62]. Njega je zbog odredene nefleksibilnosti i novih
trendova na internetu nasledio takozvani iskustveni API (eng. Experience API) [63]. Zahvaljujuci
njemu, omoguceno je ¢uvanje aktivnosti uéenika/studenata na serveru koji se naziva skladiste
ucenikovih/studentovih zapisa (eng. Learner record store) [64]. Prikupljanje ovih podataka
determinisano je u sistemima za e-ucenje kako bi na osnovu njih odredenim tehnikama

modelovanja mogli da se kreiraju modeli u¢enika/studenata.
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Postoje dva pristupa prikupljanja podataka o uéenicima/studentima na osnovu kojih se

mogu napraviti njihovi modeli [65]:

Pristup zasnovan na znanju - sakuplja potrebne podatke za kreiranje modela kroz razne
naCine ispitivanja ucenika/studenata, popunjavanje upitnika, otkrivanja njihovih
interesovanja, preferiranih nacina ucenja i rutina koje primenjuju.

Pristup zasnovan na ponasanju - fokusira se na ponaSanje ucenika/studenata u sistemima

za e-ucenje 1 aktivnostima koje oni izvrSavaju u njima.

Vrsta podataka koja se prikuplja kako bi na osnovu njih moglo da se izvrs$i modelovanje

ucenika/studenta moze se podeliti u Sest kategorija [66]:

1.

Podaci sa profila ucenika/studenta - podrazumevaju osnhovne podatke koje je
ucenik/student ostavio pri registraciji kao $to su ime, prezime, korisni¢ko ime, godine, pol,
drzava itd.

Znanje ucenika/studenta - ukljucuje razli¢ite kompetencije, procenu ta¢nosti zavrSenih
zadataka, kao i netac¢nih i sli¢no.

Kognitivne karakteristike u¢enika/studenta - obuhvataju njegovo ponasanje u sistemu za
e-uCenje, strategije i taktike koje primenjuje itd.

Drustvene karakteristike u€enika/studenta - sublimiraju drustveni stil, kulturu, socijalni
status itd.

Motivacija uéenika/studenta - predstavlja sve ono $to ga podsti¢e da uci, kao $to su npr.
ciljevi koje je ucenik/student postavio.

Osobenost uéenika/studenta - odrazava specifi¢ne stvari koje ¢ine njegovu autenti¢nost.

Postoji 5 tehnika modelovanja kojima moze da se napravi model uéenika/studenta u

sistemima za e-ucenje [66]:

Tehnike prediktivnhog modelovanja (eng. Predictive modeling techniques) - kreiraju model
ucenika/studenta tako Sto se na osnovu postoje¢ih podataka anticipiraju buduéi rezultati.

Tehnike grupisanja i Klasifikacije (eng. Clustering and classification techniques) -
formiraju model u¢enika/studenta tako Sto dele uc¢enike/studente u grupe, na osnovu slicnih

karakteristika, rezultata itd.
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e Modelovanje preklapanja (eng. Overlay modeling) - tehnika koja pravi model svakog
pojedina¢nog ucenika/studenta kao podskup modela domena, koji predstavlja stru¢no
znanje za odredenu oblast.

e Modelovanje nesigurnosti (eng. Uncertainty modeling) - predstavlja nacin stvaranja
modela ucenika/studenta na osnovu procene karakteristika ucenika/studenta koje imaju
odredene nepreciznosti.

e Modelovanje ucenika/studenta zasnovano na ontologiji (eng. Ontology-based learner
modeling) - tehnika koja na osnovu kombinovanja podataka iz vise izvora formira model

ucenika/studenta.

Modelovanje ucenika/studenta predstavlja potrebu svakog modernog sistema za e-ucenje.
Bez modela ucenika/studenata koji se stvaraju putem ovog procesa nije moguce kreirati kurs
uskladen sa afinitetima svakog ucenika/studenta. Iz navedenih razloga, ovi modeli su od
suStinskog znacaja za sisteme e-ucenja kako bi se na osnovu njih mogli prilagoditi obrazovni
sadrzaji, nastavni materijali i metodika nastave tako da odgovaraju svakom pojedincu.

Sistem za e-ucenje koris¢en u ovoj disertaciji za sprovodenje eksperimenata sa studentima
modeluje korisnike sistema, prikuplja podatke o njima i beleZi njihove aktivnosti. Time su
obezbedeni relevantni podaci za dalja istrazivanja, buduci da su kurs i nastavni materijal bili

prilagodeni svakom studentu na osnovu njihovih modela.

Otvoreni model ucenikalstudenta

Otvoreni model u¢enika/studenta (eng. Open learner model - OLM, u daljem tekstu: OLM)
predstavlja model uéenika/studenta koji dozvoljava korisniku sistema, odnosno u¢eniku/studentu,
da vidi svoj trenutni nivo znanja u formi u kojoj mogu da ga razumeju [67]. Na ovaj naéin
ucenici/studenti mogu da analiziraju svoje trenutno znanje, saznaju svoje slabosti, odnosno oblasti
u kojima nisu ostvarili dobre rezultate. Pomenutim pristupom ucenici/studenti mogu bolje da
organizuju svoje ucenje kako bi se popravili u oblastima koje nisu u potpunosti savladali, a da
manje vremena provode u onima koje jesu.

Za predstavljanje nivoa znanja ucenika/studenata OLM Koristi razliCite nacine
prikazivanja. Najces¢e su to razlicite vrste meraca vestina [68], konceptualne mape [69], kao i

hijerarhijske strukture stabla [70].
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Meraci vestina obi¢no prikazuju nivo znanja ucenika/studenta u vidu raznih traka napretka.
Uz pomo¢ njih, uéenicima/studentima daju se povratne informacije o njihovom prosperitetu u
ucenju i takode omogucavaju ucenicima/studentima da analiziraju svoje vestine.

Konceptualna mapa predstavlja dijagram uz pomo¢ kog se prezentuju pojmovi tj. koncepti
i veze izmedu njih. Koncepti su predstavljeni uz pomo¢ ¢vorova, a veze uz pomo¢ linija sa
strelicama koje povezuju te koncepte. Ovakvim prikazom ucenicima/studentima omoguceno je da
analiziraju strukturu sopstvenog znanja, kako bi mogli da stvore jasnu sliku svog trenutnog stanja
1 uoce na kojim stvarima treba dodatno da rade.

Hijerarhijske strukture stabla su tip dijagrama koji predstavljaju podatke u hijerarhijskom
obliku. U OLM-u omogucavaju jasan pregled predenog gradiva i rezultata koje su ucenici/studenti
ostvarili na njemu.

Pored ovih nadina prikazivanja takode se koriste i oblaci reéi (slika napravljena od reci
koje formiraju izgled oblaka), mapa stabla (vizuelizacija sastavljena od ugnezdenih pravougaonika
razli¢itih boja), grafikoni (prezentovanje podataka u grafickom formatu uz pomo¢ traka, linija itd.),
tabele (obi¢no matriks tabele sa ozna¢enim uspesno i neuspesno reSenim zadacima), radar grafikon
(prikazuje multivarijantne podatke koji sadrze tri ili viSe numeri¢kih varijabli poredanih na osi sa
istom centralnom tackom), histogrami (poseban tip grafikona koji prikazuje distribuciju
podataka), krugovi (krugovi podeljeni u sektore koji na osnovu razli¢itih nijansi boja
omogucavaju uceniku/studentu pregled njegovog napretka), gridovi (demonstracija progresa
ucenika/studenta na razli¢itim lekcijama uz pomo¢ gridova), smajliji (opis nivoa znanja uz pomo¢
smajlija pri cemu tuzno lice predstavlja najniZi nivo, a sre¢no najvisi), zvezde (prikaz podataka u
nekoliko nivoa uz pomo¢ zvezda), nabrajanja (spisak tema sa nabrajanjem uz pomo¢ kruzica, gde
su kruzi¢i ispunjeni odredenom koli¢inom boje u odnosu na to koliko je ucenik/student spreman
da zapocne tu lekciju) 1 mrezni dijagrami (povezani ¢vorovi koji na osnovu svoje veli¢ine i razlicite
nijanse boje indikuju intezitet teme koju je u¢enik/student obradio).

Moze se identifikovati sedam tipova OLM-a na osnovu ciljeva koje treba postignuti njima
[71]:

e Pregledni OLM (eng. Inspectable OLM) - omoguéava uéenicima/studentima da vide svoj
model, preko ve¢ pomenutih nacina prikazivanja. Ovim putem ucenici/studenti imaju

priliku da vide svoj trenutni nivo znanja, kao i da tokom vremena prate svoj razvoj i

napredak [72].
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e Promenljivi OLM (eng. Editable OLM) - pored toga Sto pruza pregled modela
ucenika/studenta, dopusta i njegovu promenu. Ucenici/studenti koji nisu zadovoljni kako
je OLM predstavio njihov nivo znanja na odredenoj lekciji mogu samostalno da izvrse
promenu [73]. Ovo je Cesto slu¢aj kada sistem jednostavno nema jo§ uvek kapacitet da
identifikuje sve pojedinosti - zabelezi aktivnosti i detektuje odrednice kao §to su npr.
ucenikovo/studentovo postojece znanje o toj materiji koje on jos nije mogao da demonstrira
1 sli¢no.

e lzazvan OLM (eng. Challenged OLM) - dozvoljava uéenicima/studentima da unesu nove
argumente kojima ¢e osporiti postojeCe iskaze sistema date za prikaz znanja u okviru
odredene teme/oblasti i time opravdaju promene u modelu koje ucenici/studenti sami unesu
[72].

e Kooperativan OLM (eng. Co-operative OLM) - jeste slu¢aj u kome sistem zajedno sa
ucenikom/studentom radi na izgradnji njegovog modela kako bi se obrazovala optimalna
konfiguracija modela i na taj nacin izbegla eventualna nezadovoljstva ucenika/studenta
njegovim prikazanim znanjem [74].

e OLM koji se moze ubediti (eng. Persuaded OLM) - nudi opciju u¢enicima/studentima da
polaganjem dodatnih kratkih testova ubede sistem da poseduju znanje o nekoj oblasti i tako
promene svoj model uc¢enika/studenata [75]. Naravno, model ¢e se promeniti samo ako je
ucenik/student uspesno resio jedan ili viSe testova ili odredeni broj testova koje mu je zadao
sistem.

e OLM sadodavanjem dokaza (eng. Add-evidence OLM) - dopusta uéenicima/studentima da
priloZze konkretne dokaze kako bi objasnili sistemu da je napravio propust u proceni i
prezentovanju njihovog trenutnog znanja, i tako omoguce promenu Svog modela
ucenika/studenta [76].

e Pregovaratki OLM (eng. Negotiated OLM) - dozvoljava ucenicima/studentima da
pregovaranjem sa sistemom potencijalno promene svoj model [77]. Navedeni OLM
funkcioniSe tako $to ucenik/student mora da ubedi sistem - naj¢esce putem dijaloga - da

poseduje znanje o odredenoj temi.

Bitno je napomenuti da je svaki OLM pregledni, ali pored toga moze biti i neki od

gorenavedenih.
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U Tabeli 1 prikazani su sistemi za e-ucenje koji implementiraju neki od pomenutih tipova

OLM-a.

Tabela 1. Sistemi za e-ucenje sa OLM-om

Tip OLM-a

Pregledni OLM

Promenljivi OLM

Izazvan OLM
Kooperativan OLM

OLM koji se moze ubediti

OLM sa dodavanjem dokaza

Pregovaracki OLM

Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)
INSPIREuS [78]; Flexi-OLM [69]; AMAS OLE [79]; UM
toolkit [80]; Lea’s Box [81]; ELM-ART [82]; EI-OSM [83];
Mr. Collins [84]; Next-TELL [85]; StyLE-OLM [86]; EER-
Tutor [87]; MasteryGrids [88]; edCrumble [68]; SQL-
Tutor [89]; VisMod [90]; VCM [91]; INGRID [70];
QuizMap [92]; GVIS [93]; NavEx [94]; Progessor [95]; E-
KERMIT [96]; Subtraction Master [97]; Fraction Helper
[98]; QuizPACK [99]; Doubtfire++ [100]; TITUS [101];
CALMsystem [102]; PAL3 [103]; NDLtutor [75]; Topolor
2 [104];

INSPIREUus [78]; Flexi-OLM [69];
AMAS OLE [79]; VisMod [90];
UM toolkit [80];

Flexi-OLM [69]; Lea’s Box [81];
ELM-ART [82]; EI-OSM [83];

Flexi-OLM [69]; Mr. Collins [84]; Next-TELL [85];
StyLE-OLM [86]; EER-Tutor [87]; CALMsystem [102];
NDLtutor [75];

Radi omoguc¢avanja funkcionalnosti sistema kao Sto su dodavanje dokaza i vodenje

pregovora sa u¢enicima/studentima i ostalo, izazvan OLM, kooperativan OLM, OLM koji se moze

ubediti, OLM sa dodavanjem dokaza i pregovaracki OLM koriste razne alate poput menija, alata

za saradnju, kao i pregovaranja sa nastavnicima preko ¢etova, ali takode koriste i alate opremljene
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vestackom inteligencijom - pedagoske agente, konverzacijske agente i igre dijaloga [71], [105],
[106].

OLM jeste neophodan deo svakog sistema za e-ucenje. Ucenicima/studentima pruza uvid
u li¢ni napredak i razvoj, podsti¢e njihovo razmisljanje i bolje rezonovanje, i na taj na¢in im kreira
prostor da sami podignu svoj nivo ucenja.

Pored vizuelizacija koje pomazu ucenicima/studentima da prate svoj napredak, neophodno
je razviti i razlicite vizuelizacije za nastavnike, kao npr. one koje ¢e im pomo¢i da steknu uvid u
faktore vezane za interakciju ucenika/studenata sa sistemom za e-ucenje, a koji uti¢u na njihov
uspeh. Takvim modulom u sistemu nastavnici bi imali moguénost da Koriste generisane
informacije za poboljSanje kvaliteta nastave i ucenja. Jedan od ciljeva ove disertacije jeste
identifikovanje tih faktora koji doprinose visim ili nizim ocenama, kao i kreiranje vizuelizacije

koja ¢e pruZiti uvid u ove klju¢ne aspekte.

2.2.2. Obrazovno rudarenje podataka

Obrazovno rudarenje podataka (eng. Educational data mining) jeste proces koji
omogucava analizu velikih koli¢ina podataka ucenika/studenata, radi identifikacije raznih
smislenih obrazaca na osnovu kojih je moguce bolje razumeti u¢enike/studente [107].

Rudarenje obrazovnih podataka podrazumeva odredene faze: prikupljanje podataka,
CiS¢enje podataka, odabir alata, odabir tehnike i analizu podataka (rudarenje) [108]. Slika 1

prikazuje ove faze i njihov redosled izvrSavanja.

Analiza

podataka
(rudarenje)

Prikupljanje Cidéenje :(> Odabir alata I::> Odabir

podataka podataka tehnike

Slika 1. Faze rudarenja podataka

Najpre je neophodno prikupiti podatke 0 uéenicima/studentima koji ¢e biti obuhvaceni
analizom. Ranije je prikupljanje velike koli¢ine podataka ucenika/studenata bilo veoma tesko
sprovesti. Medutim, danas je ovaj proces olaksan, s obzirom na to da se na veoma brz i efikasan

nacin ovi podaci mogu prikupiti iz baza univerzitetskih sistema, kao i sistema za e-ucenje. Nakon
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prikupljenog neobradenog materijala, sledi ¢iS¢enje podataka, odnosno uklanjanje vrednosti koje
su neta¢ne, nepotpune ili van normalnih granica. Ovaj korak je veoma vazan kako bi se analiza
podataka radila na $to kvalitetnijem uzorku, posto ¢e se tako dobiti bolji i precizniji rezultati.
Rudarenje obrazovnih podataka, naravno, nije moguce bez alata namenjenog za ovakve procese,
tako da odabir alata predstavlja sledec¢i korak. Najpoznatiji i najkoriS¢eniji alati za obrazovno
rudarenje podataka su Weka, SPSS, RapidMiner, KNIME, Orange [108] itd. Slede¢i ne manje
znacajan segment jeste izbor odgovarajuce tehnike obrazovnog rudarenja podataka, sto ¢e biti
aktuelizovano u nastavku ove sekcije. Poslednja faza jeste i cilj ovog procesa - sama analiza
podataka kako bi se dobili odredeni rezultati na osnovu kojih ¢e mo¢i da se preduzmu odgovarajuci
koraci u cilju poboljSanja celokupnog procesa ucenja.

Postoji pet osnovnih inteligentnih tehnika obrazovnog rudarenja podataka koje se najcesc¢e
koriste [109]:

e Predvidanje (eng. Prediction) - funkcionise tako $to se na osnovu ulaznih parametara
ucenika/studenta radi predikcija njegovih buducih ponaSanja, rezultata i slino. Za
predvidanje se koristi nekoliko osnovnih tehnika - Kklasifikacija, regresija i skor gustine
[110].

e Grupisanje (eng. Clustering) - proces podele u¢enika/studenata u nekoliko grupa na osnovu
njihovih sli¢nosti, odnosno osobina, odlika 1 svojstava.

e Relacijsko rudarenje (eng. Relationship mining) - podrazumeva prepoznavanje veza u
podacima izmedu odredenih stavki koje ¢e kasnije biti koriS¢ene za donoSenje odluka,
predikciju i sli¢no. Postoji nekoliko tehnika ovog tipa rudarenja i to su rudarenje
asocijativnih pravila, korelaciono rudarenje, rudarenje sekvencijalnih obrazaca i uzro¢no
rudarenje podataka [110].

e Destilacija za ljudsku procenu (eng. Distillation for human judgment) - koristi vizuelizaciju
podataka uz pomo¢ razli¢itih grafikona ili kriva ucenja, kako bi ljudi mogli da izvrSe
identifikaciju ili klasifikaciju podataka, koja bi tesko mogla da se sprovede nekom
automatizovanom tehnikom rudarenja podataka.

e Otkrivanje pomo¢u modela (eng. Discovery with models) - jeste proces koji je podeljen u
dve faze - u prvoj fazi izraduje se model pomoc¢u ML tehnika ili nekih drugih metoda, kako

bi se u drugoj fazi taj model koristio za dalje procene i analize.
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U Tabeli 2 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

obrazovnog rudarenja podataka.

Tabela 2. Sistemi za e-ucenje sa obrazovnim rudarenjem podataka
Tehnika Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)
AL-TESL-e-learning system [111]; Junyi
Academy [112];
Grupisanje dotLRN [113]; ESURBCA [114];
eDisiplin  [115]; ESOG [116]; Blockly
programming App [117];

Predvidanje

Relacijsko rudarenje

Destilacija za ljudsku procenu Canvas [118];

Otkrivanje pomoc¢u modela Cisco Networking Academy [119]

Obrazovno rudarenje podataka danas predstavlja potrebu svake obrazovne institucije.
Primenom ovog procesa obrazovne institucije bi¢e u mogucénosti da na osnovu rezultata koje
dobiju analizom podataka poboljSaju svoje kurseve, unaprede nastavne materijale, povecéaju
procenat prolaznosti na kursevima, kao i da smanje broj odustajanja od kurseva [120]. Istrazivanje
ove disertacije obuhvatilo je niz faza obrazovnog rudarenja podataka, uklju¢ujuéi prikupljanje i
¢iS¢enje podataka, selekciju odgovaraju¢ih alata i tehnika, nakon Cega je usledilo predvidanje

uspeha studenata.

2.2.3. Pracenje znanja

Prac¢enje znanja (eng. Knowledge tracing) jeste proces pracenja interakcije
ucenika/studenata sa sistemom za e-ucenje, kako bi na osnovu datih podataka moglo da se predvidi
njihovo buduée ponasanje [121].

Dve osnovne inteligentne tehnike koje se koriste za pracenje znanja su:

e Bajesovo pracenje znanja,

e duboko pracenje znanja.

Bajesovo pracenje znanja (eng. Bayesian knowledge tracing) jeste tehnika vestacke

inteligencije koja se koristi u sistemima za e-ucenje za utvrdivanje znanja ucenika/studenta na
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osnovu postignutog uspeha, kako bi moglo da se predvidi njegovo ovladavanje odredenom
vestinom [122]. Ova tehnika pokusava da anticipira u¢enikovo/studentovo ovladavanje vestinom
(koje moZe biti savladano ili nesavladano) samo na osnovu toga kako je u¢enik/student odgovarao
na pitanja ili reSavao problem po principu tacno ili netacno.

Duboko pracenje znanja (eng. Deep knowledge tracing), u odnosu na Bajesovo pracenje
znanja, jeste novija tehnika vestacke inteligencije za modelovanje znanja uéenika/studenta, koja
za sam proces modelovanja koristi rekurentnu neuronsku mrezu [121]. Ova tehnika automatski
prati stanje znanja ucenika/studenta i njegov uspeh ostvaren na zadacima u sistemu za e-ucenje,
kako bi na osnovu njegovih ranijih odgovora na pitanja ili reSenja zadataka uspeo da izvrsi
predikciju buduceg uspeha [123].

U Tabeli 3 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

pracenja znanja.

Tabela 3. Sistemi za e-ucenje sa pracenjem znanja

Tehnika Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)
CRYSTAL ISLAND [124]; ASSISTment [125];
Bajesovo praéenje znanja edX [126]; Coursera [127]; Robot language
tutor [128]; SITS [129];
Duboko pracenje znanja Khan academy [121]; Udacity [130];

Usled velikog broja nedostataka postoje¢ih tehnika, mnogi autori odlucili su se da razviju
sopstvene modele za pracenje znanja kako bi unapredili ovaj proces.
Najpoznatiji novorazvijeni modeli za pracenje znanja su:
e dinamicke klju¢-vrednost memorijske mreze,
e sekvencijalne klju¢-vrednost memorijske mreze,
e analiza faktora performansi,
e duboka analiza faktora performansi,
e pracenje dubokog znanja vodeno preduslovima sa modelovanjem ogranienja,
e pracenje znanja uc¢enika/studenata zasnovano na odlikama,

e samostalni model za prac¢enje znanja.
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Dinamicke klju¢-vrednost memorijske mreze (eng. Dynamic key-value memory networks)
predstavljaju novi pristup za pracenje znanja koji moze precizno da odredi nivo kompetencije
ucenika/studenta za svaki koncept koriste¢i odnose izmedu osnovnih koncepata [131]. Ovaj model
koristi pristup zasnovan na ANN-u sa proSirenom memorijom kako bi resio probleme pracenja
znanja [132]. U poredenju sa Bajesovim pra¢enjem znanja i dubokim pra¢enjem znanja, ova
tehnika postize znatno bolje rezultate.

Sekvencijalne klju¢-vrednost memorijske mreze (eng. Sequential key-value memory
networks) takode su novi pristup za pracenje znanja koji kombinuje sposobnost rekurentnog
modelovanja i memorijskih kapaciteta standardnih modela dubokog ucenja radi postizanja boljih
performansi, §to su rezultati testiranja i pokazali [133].

Analiza faktora performansi (eng. Performance factors analysis) ilustruje jednu od
alternativa postoje¢im tehnikama za pracenje znanja, koja pokazuje donekle bolje rezultate u
odnosu na njih [134]. Ovaj pristup koriste¢i logisti¢ku regresiju pokusava da projektuje uspeh
ucenika/studenta na odredenom predmetu na osnovu njegovih ranijih uspe$nih i neuspesnih
pokusaja reSavanja zadataka.

Duboka analiza faktora performansi (eng. Deep performance factors analysis) jeste novija
tehnika za pracenje znanja koja kombinuje standardnu analizu faktora performansi sa dubokim
pracenjem znanja i Koja je pored svoje jednostavne implementacije demonstrirala i bolje rezultate
u odnosu na standardne tehnike [135].

Prac¢enje dubokog znanja vodeno preduslovima sa modelovanjem ograni¢enja (eng.
Prerequisite-driven deep knowledge tracing with constraint modeling) jeste jos§ jedan nov pristup
za pracenje znanja koji na osnovu definisane matemati¢ke formulacije reguliSe model pracenja
znanja na osnovu odredenih veza izmedu koncepata [136].

Praéenje znanja ucenika/studenta zasnovano na odlikama (eng. Feature aware student
knowledge tracing) predstavlja model pracenja znanja koji pomocu logisti¢ke regresije modeluje
opste odlike ucenika/studenta kako bi se efikasno predvideo njegov ué¢inak [137].

Samostalni model za pra¢enje znanja (eng. Self-attentive model for knowledge tracing)
jeste jos jedna tehnika za pracenje znanja koja u toku interakcije uc¢enika/studenta sa sistemom
svakom zadatku koji on reSava dodaje odredenu vrednost (manju ili vecu) kako bi pri procesu

modelovanja uzimala u obzir samo relevantne rezultate iz njegovih ranijih pokusaja resavanja
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zadataka, a sve u cilju efikasnijeg predvidanja rezultata koje ¢e ucenik/student ostvariti na
slede¢em zadatku [138].

Pra¢enje znanja nudi mnoge benefite za e-ufenje i neophodna je komponenta svakog
sistema za e-ucenje. Ovaj mehanizam pomaze u procesu personalizacije [139], pruza nastavnicima
povratne informacije o uc¢enicima/studentima i njihovim aktivnostima [140] i pobolj$ava proces
ucenja i efikasnost ucenika/studenata [141]. Glavni izazovi i1 poteskoce sa kojima se pracenje
znanja trenutno suocava su psiholoski i bihevioralni aspekti nastavnog procesa, pogotovo aspekt
dizajna ucenja. Jedan od ciljeva disertacije je da na osnovu rezultata istrazivanja pruzi smernice
za unapredenje procesa ucenja u sistemima za e-ucenje, koje potencijalno mogu pomoc¢i u

prevazilaZzenju ovih 1 sli¢nih problema vezanih za dizajn ucenja.

2.2.4. Analitika ucenja

Analitika ucenja (eng. Learning analytics) jeste proces koji podrazumeva analizu
prikupljenih podataka ucenika/studenata, odnosno njihove interakcije sa sistemom za e-ucenje,
kako bi se otkrili odredeni trendovi, obrasci i veze u njihovom procesu uc¢enja [142]. Ovo se postize
uz pomo¢ naprednih alata za analitiku uCenja, kao i odredenih tehnika, koji omogucavaju
sveobuhvatnu analizu podataka kako bi se doslo do ovih rezultata. Neki od najpoznatijih alata za
analitiku uéenja su SNAPP, eLAT, LOCO-Analyst, Course Signals, GLASS, ALAS-KA, Student
Success System, TUT LA tool [143] itd.

Tehnike koje se koriste za analitiku u¢enja su [109], [144]:

e tehnike obrazovnog rudarenja podataka,
e analiza druStvenith mreZa,

e statistiCka analiza.

Analitika uéenja za svoje procese koristi potpuno iste tehnike kao i obrazovno rudarenje
podataka, a to su: predvidanje, grupisanje, relacijsko rudarenje, destilacija za ljudsku procenu i
otkrivanje pomoc¢u modela [109]. Ove tehnike i na¢in na koji one funkcioni$u detaljno su opisane
u sekciji Obrazovno rudarenje podataka.

Analitika ucenja, pored tehnika obrazovnog rudarenja podataka, takode koristi i analizu

drustvenih mreza, kao i statisticku analizu [144].
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Analiza drustvenih mreza (eng. Social network analysis) jeste tehnika kojom se analiziraju
drustvene strukture i pokusavaju da se nadu obrasci izmedu pojedinaca u grupi [145]. Za taj proces
ova tehnika prikuplja podatke iz viSe izvora i koristi mreze i teoriju grafova kako bi istrazila 1
ispitala drusStvene strukture [146]. Utvrdivanje veza izmedu ucenika/studenata u onlajn okuzenju,
radi dobijanja vaznih informacija o njima, predstavlja cilj ove analize [147].

Statisticka analiza (eng. Statistical analysis) jeste tehnika kojom se putem razliCitih
statistickih operacija analiziraju podaci u svrhu otkrivanja odredenih trendova [148]. Tim
pristupom dobija se bolji uvid u podatke i omoguéava njihovo lakSe razumevanje. Pravilno
tumacenje rezultata statisticke analize moze pomoci u boljem donosenju odluka vezanih za proces
e-ucenja [149].

Kontrolne table za analitiku ucenja (eng. Learning analytics dashboards) sluze za vizuelno
prikazivanje rezultata analitike ucenja, dobijenih nekom od pomenutih tehnika. Ove table koristeci
jedan ili viSe nacina vizuelizacije prikazuju klju¢ne metrike ucenika/studenata, njihov proces
ucenja i rezultate koje su postigli na kursu [150]. Prezentovanje podataka u ovim kontrolnim
tablama je veoma jasno i prikazano obi¢no uz bogat korisni¢ki interfejs, na kome se
ucenici/studenti, ali i nastavnici veoma lako mogu snaci i protumaciti metrike koje predstavljaju
znanje. Radi ilustracije ovih podataka, kontrolne table za analitiku u¢enja Koriste razne tipove
grafikona, indikatore, trake napretka, tabele i druge elemente. Ucenici/studenti tako dobijaju vazne
povratne informacije o svom uéenju, koje mogu da iskoriste za unapredenje svojih kompetencija i
veStina. Nastavnici ove table koriste za potrebe uocCavanja trendova 1 obrazaca koje
ucenici/studenti stvaraju svojim aktivnostima u procesu ucenja. Izvedeni zakljucci sluze
nastavnicima za preduzimanje odgovaraju¢ih akcija u daljoj realizaciji nastave i1 izvrSenje
neophodnih intervencija u vidu modifikovanja kursa, materijala i sli¢éno [151], [152].

Kontrolne table za analitiku ucenja stoga su veoma sliéne OLM-u. Zajednicko svojstvo
jeste da imaju slicnu namenu i ciljeve - vizuelizacija podataka ucenika/studenata. Medutim,
distinkcija se ogleda u tome da je OLM vise okrenut prikazu podataka uéenika/studenta u vidu
njihovog trenutnog nivoa znanja, napretka koji postizu vremenom, ali i potesSkoca sa kojima se
suocavaju, dok kontrolne table za analitiku ucenja i uopSteno analitika uenja rezultate
ucenika/studenta prikazuju u kontekstu predvidanja i donosenja odluka [67], [129]. OLM, izmedu

ostalog, prikaz rezultata zasniva na modelu uc¢enika/studenta koji je stvoren u procesu modelovanja
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ucenika/studenta i kasnijem azuriranju tih podataka, dok kontrolne table za analitiku uc¢enja svoje
rezultate zasnivaju van ovog konteksta, §to je izuzetno znacajna razlika [153].
U Tabeli 4 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

analitike u€enja i sistemi koji implementiraju kontrolne table za analitiku ucenja.

Tabela 4. Sistemi za e-ucenje sa analitikom ucenja

Tehnika Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)
Tehnike obrazovnog rudarenja podataka Desire2Learn [154]; Blackboard Vista [118];
Analiza drustvenih mreza OSBLE+ [155];
Statisticka analiza OU Analyse [156];
MathSpring [157]; SCELE [158]; Cyber
Kontrolna tabla za analitiku uc¢enja Campus [152]; OUJ system [159]; iTutor

[160]; SoftLearn [161];

S obzirom na to da se taktike i strategije uc¢enika/studenata uglavnom otkrivaju uz pomo¢
anketa ili upitnika, u e-ucenju analitika u¢enja moze biti vazna komponenta za ovaj proces. Uz
pomo¢ analitike ucenja mogu se otkriti taktike i strategije u¢enika/studenata i te informacije
iskoristiti da se ostvari odredeni uticaj na njihovo ucenje [162]. Analitika ucenja to postize
analizom log fajlova u¢enika/studenata, otkrivajuci na osnovu toga odredene obrasce koje u vidu
povratnih informacija dobijaju nastavnici [163]. Ovaj nacin otkrivanja uc¢enikovih/studentovih
stilova uCenja mnogo je verodostojniji u odnosu na upotrebu anketa ili upitnika u kojima se
ucenik/student priseca svojih aktivnosti u sistemu za e-u¢enje i gde uvek postoji moguénost da na
postavljena pitanja ne odgovara istinito [164]. Analitika u¢enja moze preciznije da odredi taktike
i strategije ucenika/studenta posto analizira realne aktivnosti na kojima je ucenik/student
ucestvovao 1 akcije koje je preduzimao u procesu ucenja.

Informacije koje se dobiju pomocu analitike uc¢enja, nakon otkrivanja taktika i strategija
ucenika/studenata koje oni primenjuju u procesu ucenja, dizajneri u¢enja koriste za potrebe dizajna
ucenja, odnosno njegovo poboljsanje. Dizajn u¢enja (eng. Learning design) predstavlja postupak
kreiranja okruZzenja za ucenje sa odgovaraju¢im sadrzajem i planiranim aktivnostima za
ucenike/studente [165]. Dizajneri u¢enja uz pomo¢ analitike ucenja mogu znatno da olaksaju

proces ucenja i podignu njegov kvalitet. U to su ukljuceni poboljsanje nastavnog plana i programa,
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materijala, zadataka, kvizova, rasporeda aktivnosti itd., a sve na osnovu informacija dobijenih od
analitike ucenja [166]. Dizajn ucenja i analitika ucenja zajedno omogucavaju nastavnicima
poboljSanje nastavne prakse i pomazu u kreiranju personalizovanog okruzenja za ucenike/studente
[167].

Analitika ucenja postala je neophodna komponenta u e-uc¢enju. Pomoc¢u nje mogu da se
optimizuju razli¢ite funkcije u sistemima za e-ucenje, poveca kvalitet nastave i poboljsa iskustvo
ucenja ucenika/studenta. Jednostavno receno - sistemi za e-u¢enje mogu iskoristiti analitiku u¢enja
za poboljsanje celokupnog procesa ucenja. Kako bi se u okviru istrazivanja ove disertacije dobio
bolji uvid u podatke i omogucilo njihovo lakSe razumevanje, koriS€ena je statisticka analiza kao

jedna od standardnih tehnika analitike ucenja.

2.2.5. Adaptivna procena znanja

Adaptivna procena znanja (eng. Adaptive assessment), poznata i kao kompjutersko
adaptivno testiranje (eng. Computerized adaptive testing), jeste proces koji podrazumeva
prilagodavanje pitanja u okviru testa svakom ispitaniku na osnovu znanja koje on poseduje [168].
Svaki ucenik/student dobija jedinstven test koji je sastavljen od pitanja ili zadataka koji su
prilagodeni njegovom znanju, sposobnostima i veStinama. Pitanja u testu prilagodavaju se
uceniku/studentu na osnovu njegovih odgovora na prethodno pitanje u testu, odnosno ako je ta¢no
odgovorio na prethodno pitanje sledece ¢e dobiti teze, a ako je neta¢no odgovorio onda ¢e dobiti
lakse naredno pitanje.

Razlog za uvodenje adaptivne procene znanja u sisteme za e-uenje je to S§to se u
tradicionalnom obrazovanju uglavnom prave testovi koji podrazumevaju isti skup pitanja za sve
ucenike/studente, stoga nije moguce pravilno ustanoviti sposobnosti i vestine svakog pojedinca.
Informacije koje se tom prilikom dobiju o u¢enicima/studentima mogu biti poprili¢no ograni¢ene
i ne mogu biti pravi pokazatelj njihovog znanja i napretka. Upravo iz tog razloga adaptivna procena
znanja moze preciznije odrediti umece i kompetencije svakog ucenika/studenta. Navedeno
podrazumeva dobijanje informacija o u¢enicima/studentima na osnovu kojih mogu da se odrede
njihove potrebe na odredenom predmetu ili tokom celog studiranja, pracenje njihovog razvoja i
napretka, kao i usmeravanje ucenika/studenta ka programima koji su u sferi njegovog

interesovanja [169].
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Nemoguénost dobijanja istog skupa pitanja na testu kada se koristi adaptivna procena
znanja smanjuje verovatnocu za prepisivanjem i varanjem uc¢enika/studenata na testovima. Ranije
su nastavnici morali da smiSljaju vise grupa testova u pokusaju da se izbore sa prepisivanjem, ali
sada o tome ne moraju da brinu.

Inteligentne tehnike koje se najcesce koriste za adaptivnu procenu znanja su:

e probabiliti¢ka teorija testiranja,
e Elo algoritam za ocenjivanje,

e TrueSkill.

Probabiliticka teorija testiranja (eng. Item response theory) predstavlja statisticku tehniku
koja se koristi za merenje sposobnosti u¢enika/studenta na osnovu njegovih odgovora na
postavljena pitanja u okviru odredenog testa [170]. Ova tehnika nasla je svoju primenu u sistemima
za e-uCenje za adaptivnu procenu znanja kako bi se uz pomo¢ nje vrsila procena tezine svih pitanja
na testu (na osnovu tacnosti odgovora svih ispitanika) i na osnovu toga nudila pitanja
ucenicima/studentima prilagodena njihovim sposobnostima.

Elo algoritam za ocenjivanje (eng. Elo rating alghoritm) prvobitno je razvijen za rangiranje
igraca u $ahu, ali potom je primenu nasao i u sistemima za e-ucenje kao tehnika uz pomo¢ koje se
moze izmeriti znanje u¢enika/studenta [171]. Ova tehnika prilagodena je sistemima za e-ucenje
tako da se ucenik/student smatra igratem - njegovog protivnika predstavlja pitanje/problem i tacan
odgovor/reSenje oznacava pobedu, dok neta¢an oznacava poraz [172]. Ako ucenik/student ta¢no
odgovori na pitanje ili reSi probem uspeSno njegov rang ¢e se povecati, dok ¢e se u slucaju
neuspeha smanjiti.

TrueSkill je isto tehnika za adaptivhu procenu znanja koja je prvobitno razvijena za
rangiranje igraca u video-igrama [173]. Kao i za Elo algoritam, TrueSkill je prilagoden za potrebe
e-ucenja, kako bi se uz pomo¢ njega odredila sposobnost uc¢enika/studenta. FunkcioniSe tako da je
ceo proces konceptualizovan da se umesto nalazenja podudaranja izmedu dva igrac¢a u video-igri
uoci podudaranje izmedu uéenika/studenta i problema u sistemu za e-uéenje, kako bi se ustanovila
njegova sposobnost za reSavanje drugih problema [174].

U Tabeli 5 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

adaptivne procene znanja.
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Tabela 5. Sistemi za e-ucenje sa adaptivnom procenom znanja
Tehnika Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)
UZWEBMAT [175]; MISTRAL [176]; Amrita
Learning [177]; SIETTE [178]; UTS [179];

Probabiliticka teorija testiranja English vocabulary learning system [180];
SamurAl [181]; PEL-IRT [182]; Lexue 100
[183];

ProTuS [184]; Math Garden [185]; Matistikk
[186]; ACT Academy [187];
TrueSkill APACTS [188];

Elo algoritam za ocenjivanje

Adaptivna procena znanja ¢ini neizostavni deo svakog sistema za e-ucenje. Bez nje nije
moguce precizno odrediti znanje svakog ucenika/studenta. Koris¢enje ovog vida procene znanja
moze pozitivno uticati na poboljSanje uéinka ucenika/studenta, njihovu motivaciju, kao i
celokupno iskustvo tokom kursa.

Sistem za e-ucenje koris¢en u ovoj disertaciji za sprovodenje eksperimenata sa studentima
opremljen je Elo algoritmom za ocenjivanje. S obzirom na znacaj i ulogu adaptivne procene znanja

u e-ucenju, posebna paznja posvecena je ispitivanju Elo rejtinga kao potencijalnog prediktora.

2.2.6. Personalizacija u e-u¢enju

Personalizovano ucenje moze se definisati kao pristup u¢enju koji obezbeduje materijale,
instrukcije i aktivnosti prilagodene svakom uceniku/studentu, odnosno njegovim vestinama,
potrebama i interesovanjima [189]. Ovo se postize na osnovu analize razli¢itih faktora, kao §to su
odredene Kkarakteristike ucenika/studenata, njihove navike, preferencije, prethodno znanje,
aktivnosti u sistemima za e-ucenje itd. Uzimajuci u obzir ove faktore, nastavni plan se prilagodava
i optimizuje za svakog ucenika/studenta ponaosob, tako da svako od njih moze da uci sopstvenim
tempom.

Vestacka inteligencija pokazuje svoj pun kapacitet i potencijal kada se aktuelizuje stvaranje
personalizovanog okruzenja za ucenike/studente, nudeci veliki broj metoda i tehnika koje mogu

da se koriste u svrhu prilagodavanja procesa ucenja.
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Metode personalizacije koje se naj¢es¢e koriste u sistemima za e-ucenje su:
e preporuka sadrzaja,
e sekvenciranje resursa/nastavnog materijala,

e pruzanje automatskih povratnih informacija.

Ove metode personalizacije, koriste¢i razliCite tehnike, omogucavaju kastomizovano
okruzenje u sistemima za e-ucenje koje svakom uceniku/studentu pruza jedinstveno iskustvo.
Personalizacija je klju¢ni element ove disertacije, jer u sprovodenju eksperimenata sa studentima
koriS¢en je adaptivni sistem za e-ucenje. Znacajan uticaj ove metode ogleda se u efektu na proces
ucenja studenata i na njihov uspeh, omogucavajuci im personalizovane putanje ucenja, preporuke

sadrzaja 1 druge prilagodene resurse.

Preporuka sadrzaja

Sistemi za preporuku (eng. Recommender systems) mogu se definisati kao softverski
mehanizmi koji imaju za cilj da predloze ili preporuce korisnicima odredene stavke koje su
povezane sa njihovim interesovanjima [190]. U sistemima za e-u¢enje nalaze primenu uglavnom
za preporucivanje nastavnog materijala, zadataka i ostalih nastavnih resursa. Proces preporuke
odvija se tako $to odredeni algoritmi veStacke inteligencije u pozadini sistema vrse identifikaciju
raznih obrazaca i trendova, na osnovu kojih se uc¢enicima/studentima preporucuju materijali za
ucenje koji su relevantni za njih [191].

Tri osnovne tehnike koje sistemi za preporuku Koriste su:

e Filtriranje zasnovano na sadrzaju (eng. Content-based filtering) - predstavlja nac¢in
preporuke novih objekata sliénih performansi poput onih koje je ucenik/student birao u
proslosti.

e Filtriranje zasnovano na znanju (eng. Knowledge-based filtering) - jeste tehnika koja radi
preporuke na osnovu znanja koje poseduje o uceniku/studentu i njegovim afinitetima, u
odnosu na nastavne sadrzaje koji su dostupni.

e Kolaborativno filtriranje (eng. Collaborative filtering) - radi preporuke na osnovu

informacija koje ima o drugim ucenicima/studentima i njihovim preferencijama u vezi sa
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nastavnim materijalom, koje potom uporeduje sa posmatranim ucenikom/studentom i

njegovim preferencijama trazeéi slicne obrasce.

Pored ove tri osnovne tehnike preporuke sadrzaja, u e-ucenju Cesto se koriste i hibridne
tehnike. Ove tehnike za preporuku podrazumevaju kombinaciju dveju ili vise standardnih tehnika,
kako bi se izvrSila preporuka nastavnog sadrzaja. Primena istih omogucéava prevazilaZzenje
nedostataka standardnih tehnika i ostvarenje efikasnije preporuke u¢enicima/studentima. Primeri
hibridnih tehnika su: kolaborativno filtriranje zasnovano na masini podrzavajucih vektora (eng.
Support vector machine based collaborative filtering) [192], asocijativna pravila sa filtriranjem
zasnovanim na sadrZaju i kolaborativnim filtriranjem (eng. Association rules with content-based
and collaborative filtering) [193], rudarenje sekvencijalnih obrazaca sa filtriranjem zasnovanim
na znanju (eng. Sequential pattern mining with knowledge-based filtering) [194] itd.

U Tabeli 6 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

za preporuku sadrzaja.

Tabela 6. Sistemi za e-ucenje sa preporukom sadrzaja
Tehnika Sistemi za e-u€enje (sa publikacijom)
Filtriranje zasnovano na sadrzaju Quickstep [195]; CBNR [196];
MDB [197]; ADO-Tutor [198]; CSS-Tutor
[199]; ScholarLite [200];
Kolaborativno filtriranje PeerGrade [201]; LAMS [202]; LogCF [203];
Hibridne tehnike CodERS [204]; RSPP [205]; MoodleRec [206];

Filtriranje zasnovano na znanju

Kori$¢enje sistema za preporuku moze pomo¢i uéenicima/studentima da lakse, brze i
efikasnije dodu do Zeljenog nastavnog sadrzaja koji je prilagoden njihovim interesovanjima i
vestinama. Na osnovu navedenih benefita jasno je da oni predstavljaju vazne segmente svakog

sistema za e-ucenje.

Sekvenciranje resursa/nastavnog materijala

Ucenicima/studentima je potrebno obezbediti adekvatan nastavni materijal, odnosno

resurse za ucenje koje ¢e proucavati tokom kursa kako bi dosegli svoje ciljeve uc¢enja [207]. Ovi
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resursi treba da budu dobro osmisljeni od strane nastavnika, uklopljeni u nastavni plan i potom
ubaceni u putanju ucenja ucenika/studenata. Putanja ucenja predstavlja proces organizovanja
aktivnosti uéenja u odgovaraju¢em redosledu, stvaraju¢i odredenu rutu kojom ucenici/studenti
prolaze tokom svog procesa ucenja [208]. Sekvenciranje resursa (eng. Resource sequencing) jeste
proces koji se odvija u sistemima za e-ufenje gde se na osnovu razliitih karakteristika
ucenika/studenta i pokazanog znanja generiSe putanja ucenja specijalno personalizovana za svakog
od njih [209]. Kreiranje optimalne putanje ucenja za svakog ucenika/studenta predstavlja
komplikovan proces u kome vestacka inteligencija ima bitnu ulogu. Vestacka inteligencija moze
da identifikuje probleme sa kojima se ucenici/studenti susrecu u ucenju, kako bi prilagodila
putanju ucenja, kao i redosled prikazivanja nastavnog materijala i aktivnosti [210].

Postoji veliki broj tehnika koje se koriste za sekvenciranje resursa u sistemima za e-uc¢enje
i to su:

e Genetski algoritam (eng. Genetic algorithm) - predstavlja tehniku zasnovanu na procesu
prirodne selekcije koja se koristi za potrebe pretrage i optimizacije, kao i resavanje drugih
slozenih problema [211].

e Memeticki algoritam (eng. Memetic algorithm) - tehnika za resavanje teskih problema
optimizacije, koja obi¢no koristi lokalnu tehniku pretrazivanja kako bi moguénost
preuranjene konvergencije sveo na minimum [212].

e Mravlji algoritam (eng. Ant colony optimization) - predstavlja tehniku za optimizaciju
zasnovanu na ponasanju kolonije mrava pri potrazi za hranom, koja se koristi za
generisanje optimalnih putanja [213].

e Optimizacija rojem Cestica (eng. Particle swarm optimization) - jeste tehnika inspirisana
ponasanjem raznih rojeva u prirodi, koja se koristi za nalazenje efikasnih resenja i
generisanje putanja [214].

e Algoritam kolonije pcéela (eng. Artificial bee colony) - jeste jo§ jedna tehnika koja
inspiraciju nalazi u prirodi - ovog puta u roju péela i njihovoj potrazi za hranom - koja se

upotrebljava za reSavanje mnogih problema vezanih za optimizaciju [215].

U Tabeli 7 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

sekvenciranja resursa.
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Tabela 7. Sistemi za e-ucenje sa sekvenciranjem resursa

Tehnika Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)
Genetski algoritam LPRS_EL [216];
Memeticki algoritam TPG [217];
Mravlji algoritam ACSEL [218]; LPR [219];
Optimizacija rojem Cestica IDRCCS [220];
Algoritam kolonije pcela PBREL [221];

Sekvenciranje resursa u sistemima za e-u¢enje, primenom neke od nabrojanih tehnika,
moze da pruzi uéenicima/studentima jasno definisan, sveobuhvatan i organizovan pristup uéenju,
omogucavajuéi im lakSe savladavanje gradiva na kursu kako bi ubrzali svoj napredak. Generisanje
personalizovanih putanja uenja moze povecati motivaciju i angazovanje ucenika/studenta na
kursu, za razliku od scenarija gde svi u¢enici/studenti imaju istu putanju uc¢enja. Celokupan kvalitet
uCenja moze Se podi¢i, a ucinak ucenika/studenata poboljsati ukoliko sistemi za e-ucenje

implementiraju sekvenciranje resursa za generisanje personalizovane putanje ucenja [222].

Automatske povratne informacije

Jedan od najvaznijih aspekata e-ucenja jeste da ucenici/studenti tokom celokupnog procesa
ucenja treba da imaju neku vrstu pomo¢i i povratne informacije [223]. Povratne informacije mogu
se definisati kao komentar ili odgovor koji sistem daje u¢enicima/studentima na aktivnostima u
kojima ucestvuju, akcijama koje preduzimaju i rezultatima koje ostvaruju. One na odredeni nacin
predstavljaju podrsku za ucenike/studente tokom kursa i njihova svrha jeste u tome da
ucenik/student na osnovu njih ostvari odredeni napredak u procesu ucenja.

U modernim sistemima za e-uCenje tezi se ka tome da povratne informacije za svakog
ucenika/studenta budu personalizovane. Generisanje takve vrste povratnih informacija moguce je
ukoliko je sistem za e-ucenje opremljen vestackom inteligencijom koja ¢e uéiniti optimalnom
analizu ucenika/studenata i njihovih aktivnosti [224]. Personalizovane povratne informacije
kreiraju se na osnovu odlika ucenika/studenata, njihovog pristupa ucenju, znanja koje prikazuju i
slicno [225]. Navedeni model davanja povratninh informacija mnogo je korisniji za

ucenike/studente u odnosu na pristup u kome se iste povratne informacije generisu za sve.
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Postoje dve osnovne tehnike, odnosno nacina prikazivanja povratnih informacija u
sistemima za e-ucenje:

e Generisanje tekstualnih povratnih informacija - standardan vid prikazivanja povratnih
informacija koji podrazumeva tekstualne poruke upuéene uc¢eniku/studentu nakon uspesno
ili neuspesno odradenog zadatka i sli¢no.

e Generisanje povratnih informacija u formi videa - redi, ali inovativniji na¢in prikaza
povratnih informacija koji kao podrSku Salje odredeni video. Praksa u strukturiranju
ovakvih povratnih informacija jeste da kada ucenik/student ima problema sa reSavanjem
konkretnog zadatka, sistem to prepozna i poSalje ueniku/studentu video sa dodatnim

informacijama koji treba da mu pomogne pri reSavanju problema.

U Tabeli 8 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od pomenutih tehnika

za generisanje personalizovanih povratnih informacija.

Tabela 8. Sistemi za e-ucenje sa generisanjem povratnih informacija
Tehnika Sistemi za e-u€enje (sa publikacijom)
SQL Quizbot [226]; Pgtracer [227]; UCOM
228];

Generisanje povratnih informacija u formi ASSET [229];

Generisanje tekstualnih povratnih informacija

videa

Pruzanje personalizovanih povratnih informacija u¢enicima/studentima u sistemima za
e-uCenje moze imati pozitivan efekat na njih, njihovo ucenje i celokupno iskustvo na kursu.

Takode, moze imati veliki uticaj na pobolj$anje njihovog uspeha i dostignuca [230].

2.2.7. Inteligentni agenti

Inteligentni agenti (eng. Intelligent agents) predstavljaju softverske entitete koji deluju u
sistemima za e-uéenje sa ciljem izvrSenja odredenih akcija i zadataka [231]. Zaduzeni su za
pracenje aktivnosti ucenika/studenata tokom njihovog ucenja radi sakupljanja podataka o njima.

Ove podatke agenti potom obraduju i analiziraju kako bi dosli do odredenih saznanja i zaklju€aka,
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sa namerom da se te informacije iskoriste za optimizaciju okruzenja za uc¢enje [232]. Na taj nacin
uticu na pojednostavljenje i poboljSanje celokupnog procesa ucenja.

Inteligentni agenti specijalizovani su za nadziranje sistema za e-ucenje, kao i njihovih
korisnika [233]. Uspesno mogu da identifikuju oblasti u kojima ucenici/studenti pokazuju solidno
znanje, ali i one u kojima nailaze na poteskoce. Agenti imaju sposobnost da inteligentno sumiraju
ove podatke, kako bi u¢enicima/studentima davali pravovremene povratne informacije, generisali
adekvatne preporuke, pomagali im u donosenju odluka i sli¢no [234].

Postoje dve vrste inteligentnih agenata:

e Autonomni inteligentni agenti (eng. Autonomous intelligent agents) - obuhvataju agente
koji samostalno funkcioniSu u sistemu i preduzimaju akcije neophodne za postizanje
ciljeva.

e Multi agenti (eng. Multi-agent) - predstavljaju kombinaciju vi§e autonomnih inteligentnih
agenata koji zajedno deluju u okruzenju. Zdruzenim radom resavaju razne probleme koje

je teSko prevazi¢i samo uz pomo¢ pojedinacnih inteligentnih agenata [231].

U Tabeli 9 prikazani su sistemi za e-ucenje koji implementiraju autonomne inteligentne

agente i multi agent sisteme.

Tabela 9. Sistemi za e-ucenje sa inteligentnim agentima

Vrsta inteligentnih agenata Sistemi za e-u€enje (sa publikacijom)
Autonomni inteligentni agenti eTeacher [235]; Mod-Knowledge [236];
MAS-PLANG [237]; EMASPEL [238];
ALLEGRO [239]; F-SMILE [240]; ISABEL
[241]; IAELS [242]; MIPITS [243]; ADOPT
[244]; PowerChalk [245]; MetaTutor [246];

Multi agent sistemi

Prema stanovistu koje izlazu Kuk i sar. [247], personalizovani pristupi koji se zasnivaju na
primeni inteligentnih agenata podrazumevaju da svaki u¢enik/student u sistemu za e-ucenje treba
da ima sopstvenog agenta, koji ¢e predstavljati njegovog tutora za vreme celog trajanja kursa kako
bi svako od u¢enika/studenata imao nekoga da ga vodi kroz proces uéenja. Ovi agenti predstavljaju

vrstu inteligentnih agenata u vidu virtuelne osobe ili jednostavnog ¢eta, koji upotrebom vestacke
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inteligencije imaju mogucnost da prate uc¢enika/studenta tokom kursa, reaguju u situacijama kada
mu je potrebna pomo¢ i pruzaju mu podrsku tokom celog procesa ucenja [60].
Postoje dve vrste ovakvih agenata:

e Pedagoski agenti (eng. Pedagogical agents) - predstavljaju posebnu vrstu agenata, obi¢no
manifestovanih u obliku virtuelnog nastavnika, ¢ija je svrha vodenje ucenika/studenata
kroz kurs i davanje saveta u procesu uc¢enja. Oni pomazu u¢enicima/studentima kroz ceo
kurs pruzajuci im korisne sugestije na svakom koraku. Kada primete da se uc¢enik/student
susrece sa poteskocama i da nije u stanju da resi odredeni zadatak tada ga navode na reSenje
ili prikazuju celo resenje problema.

e Konverzacijski agenti (eng. Conversational agents) - jesu tip agenata koji, kao i pedagoski
agenti, predstavljaju neku vrstu virtuelnog nastavnika uéeniku/studentu, ali za razliku od
njih mogu da se upuste u dijalog sa u¢enikom/studentom, bilo putem dopisivanja u Cetu ili
vodenja pravog glasovnog razgovora. Konverzacijski agenti postizu to koriste¢i obradu
prirodnog jezika, koja im omogucava sposobnost komunikacije sa u¢enikom/studentom
[248].

U Tabeli 10 prikazani su sistemi za e-ucenje koji implementiraju pedagoske agente i

konverzacijske agente.

Tabela 10. Sistemi za e-ucenje sa pedagoskim i konverzacijskim agentima

Sistem za e-uéenje Naziv agenta/agenata Publikacija
Pedagoski agenti
ISLA Jessi [249]
ATS Jean [250]
CALL system Patti [251]
APLUS SimStuden i Mr. Williams [252]
EC Lab Professor T. i Lisa [253]
Konverzacijski agenti
Geranium Gera [254]
Curiosity Notebook Bez imena [255]
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Inteligentni agenti u sistemima za e-uc¢enje donose potrebnu dinami¢nost i podizu proces
ucenja na visi nivo. Implementacija ovih agenata obezbedice sistemima za e-u¢enje funkcionalnost
sakupljanja neophodnih informacija o ucenicima/studentima i njihovim aktivnostima, kako bi te
informacije sistemi iskoristili za ispunjenje svojih ciljeva [256]. Unapredenje komunikacije u
e-ucenju ogleda se i u segmentu postojanja pedagoskog i konverzacijskog agenta, ¢ija bi uloga bila
veoma bitna u oblasti predikcije uspeha u¢enika/studenta u sistemima za e-u¢enje. Pomenuti agenti
imaju isti cilj, a to je da motiviSu ucenike/studente, povecaju njihovo angazovanje na kursu 1
omoguce efikasnije ucenje, a sve to jednostavnim postavljanjem pitanja, pravilnim navodenjem i
predlaganjem resenja u pravim trenucima [257]. Uvodenje osobe koja bi bila poput mentora tokom
trajanja kursa 1 na raspolaganju svakom uceniku/studentu kako za pitanja tako i1 da na osnovu
rezultata predvidanja blagovremeno reaguje i uputi konstruktivne savete doprinelo bi i boljem

ostvarenom uspehu ucenika/studenta na kraju kursa.

2.2.8. Ostale inteligentne tehnike u e-u¢enju

U prethodnim poglavljima dat je pregled razliitih procesa e-u¢enja i naveden je 1 opisan
veliki broj inteligentnih tehnika koje se koriste za njihovo funkcionisanje. U ovoj sekciji sledi
pregled najpoznatijih inteligentnih tehnika koje nude podrsku za vise razli¢itih uloga, za razliku
od prethodnih koje su imale jednu namenu.

Medu ovim tehnikama izdvajaju se:

e ANN,

e Bajesova mreza,

e fazilogika,

e stablo odlucivanja,

e skriveni Markovljev model.

ANN predstavljaju tehniku vesStacke inteligencije koja funkcioniSe po principu ljudskog
mozga i koriste se za identifikaciju skrivenih odnosa i pronalazenje raznih obrazaca kako bi se
resili kompleksni problemi [258]. Neke od primena ANN-a u sistemima za e-ucenje odnose Se na
predvidanje uspeha uéenika/studenta [259], analiziranje ponasSanja u¢enika/studenta u sistemima

za e-ucenje [260], prepoznavanje kognitivnog stanja ucenika/studenta [261], otkrivanje ljudskog
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izrazavanja pomocu psiholoskih signala [262], predvidanje poteSkoca sa kojima ucenik/student
moze da se susretne na kursu [263] itd.

Bajesova mreza (eng. Bayesian network) predstavlja graficku strukturu koja na osnovu
izraCunate verovatno¢e moze da resi odredene probleme, kao i da pomogne u donosenju odluka
[264]. U sistemima za e-ucenje primenu nalazi u razli¢itim procesima medu kojima su otkrivanje
navika ucenja ucenika/studenta [265], upravljanje modelima ucenika/studenata [266], procena
ucinka nastavnika u nastavi preko sistema za e-uCenje [267], podrzavanje ucenika/studenta
procesom personalizacije u sistemu za e-ucenje [268], pomaganje uceniku/studentu u sticanju
vestina koje su potrebne za resavanja razli¢itih problema [129] itd.

Fazi logika (eng. Fuzzy logic) jeste tehnika koja za razliku od tradicionalne Bulove logike
u kojoj vrednosti mogu biti samo 0 (netacno) ili 1 (tacno), nudi mogucénost 1 delimi¢no ta¢nih
vrednosti koje mogu biti predstavljene bilo kojim realnim brojem izmedu 0 i 1 [269]. Fazi logika
upotrebljava se u sistemima za e-ucenje za evaluaciju i procenu zadataka ucenika/studenta [270],
proveru kvaliteta i taénosti predlozenih resenja od strane u¢enika/studenta [271], pracenje promene
znanja ucenika/studenta kako bi mu se na osnovu toga prilagodio nastavni plan i program [272],
detekciju ucenikovih/studentovih taktika na osnovu njegovih karakteristika [273], otkrivanje
nesigurnosti u ponasanju uc¢enika/studenta [274] itd.

Stablo odlucivanja (eng. Decision tree) predstavlja tehniku koja je zasnovana na
hijerarhijskoj strukturi stabla, gde ¢vorovi grane predstavljaju izbor izmedu jedne ili viSe opcija
koji mogu dovesti do novih ¢vorova grane ili ¢vorova listova koji predstavljaju krajnje rezultate
odluke [275]. U sistemima za e-ucenje koristi se za analizu podataka i dobijanje rezultata [276],
izgradnju modela u¢enika/studenta za potrebe predvidanja njegovog krajnjeg nivoa znanja [181],
generisanje personalizovanih putanja u¢enja [277], izvlacenje podataka o uéenicima/studentima i
izdvajanje onih najvaznijih [278], klasifikaciju greSaka koje uéenik/student pravi u svom procesu
ucenja [279] itd.

Skriveni Markovljev model (eng. Hidden Markov model) jeste tehnika zasnovana na
statistickom modelu koji na osnovu distribucije verovatnoc¢e opisuje vezu izmedu niza posmatranih
i niza skrivenih varijabli [280]. Primena ove tehnike u sistemima za e-ucenje odnosi Se na
prilagodavanje sadrzaja kursa na osnovu ucinka koje uc¢enik/student ostvaruje [281], predvidanje
akcija koje ¢e ucenik/student izvrsiti prilikom navigacije u sistemu [282], merenje motivacije i

prethodnog znanja ucenika/studenta [283], poboljSanje navigacionih sposobnosti osoba sa
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oste¢enim vidom kako bi lakSe pretrazivali potrebne materijale [284], automatsku detekciju
aktivnosti u¢enika/studenta na osnovu pokreta misa [285] itd.

U Tabeli 11 prikazani su sistemi za e-u¢enje koji implementiraju neku od ovih pomenutih
tehnika.

Tabela 11. Sistemi za e-ucenje sa ostalim inteligentnim tehnikama
Tehnika Sistemi za e-ucenje (sa publikacijom)

ILIAS [259]; Research Quest [260]; CBeL
[261]; ReAct! [262]; DEEDS [263];
SAVER [265]; CAMLES [266]; MILE [267];
FB-ITS [268]; SITS [129];
COALA [270]; DomoSim-TPC [271]; FuzKSD
[272]; IT2FLS [273]; Sherlock 11 [274];
MLTutor [276]; SamurAl [181]; PCLS [277];
UoK platform [278]; edb [279];
OPAESFH [281]; AIWBES [282]; Proteus
[283]; iVeES [284]; Equation Grapher [285];

ANN

Bajesova mreza

Fazi logika

Stablo odlucivanja

Skriveni Markovljev model

Vestacka inteligencija, kao i mnoge druge moderne tehnologije u razvoju, menjaju
standardno e-ucenje, unapreduju ga i usavrSavaju. Vestacka inteligencija donela je mnogo toga
korisnog e-ucenju i bez nje mnogi procesi ne bi bili moguc¢i. Pomaze u prikupljanju podataka o
ucenicima/studentima, analizi tih podataka kako bi se korisne informacije iskoristile za pobolj$anje
iskustva ucenja, asistira u pravljenju i1 generisanju prilagodenih putanja ucenja, omogucava
personalizovanje celog procesa ucenja, pomaze u automatizaciji samog ucenja, ali 1 ocenjivanju,
kao 1u mnogim drugim procesima. Zasigurno se moze re¢i da vestacka inteligencija u svom punom
kapacitetu ima neogranicen potencijal u e-ufenju i moZe se iskoristiti za transformaciju celog
procesa ucenja na bolje. Naglasak ove disertacije je upravo na istraZivanju primene veStacke
inteligencije u oblasti e-u¢enja, s posebnim fokusom na upotrebu tehnika za predikciju uspeha

ucenika/studenata u sistemima za e-ucenje.
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2.2.9. Uloge inteligentnih tehnika u e-u¢enju

Inteligentne tehnike koriste se za Cetiri glavne uloge u e-ucenju [12]:
1) modelovanje uc¢enika/studenta,
2) analitiku ucenja,
3) adaptivnu procena znanja,

4) personalizovano ucenje.

Uloge inteligentnih tehnika u e-ucenju

Modelovanje uéenika/studenta
Personalizovano uéenje strukturirano predstavljanje znanja u¢enika/studenta
ucenje prilagodeno znanju,
potrebama, vestinama i
interesovanjima svakog
ucenika/studenta

Otvoreni model u¢enika/studenta

omogucava ucenicima/studentima da vide i analiziraju svoj model
Obrazovno rudarenje podataka
izvlacenje znacenja iz velikih skladista podataka

Analitika ucenja
merenje, prikupljanje, analiza i
izveStavanje o podacima uéenika/studenta

Adaptivna procena znanja
ocenjivanje koje je posebno
prilagodeno svakom ispitaniku

Pracenje znanja
modelovanje i predvidanje znanja ucenika/studenta

4 4 % % % % Inteligentne tehnike koje se koristeue-uéenju 4 4 4 4 4 4

Duboko pracenje znanja “% 5" Genetski algoritam

Memeticki algr:;ie::;:]‘1 Vegta Eka inte I ige nCija

Filtriranje zasnovano na sadriaju Mravlji algoritam
Pedagoski agenti

Skriveni Markovljev model Bajesova mreza RARES oo
Probabiliticka teorija testiranja \/eStacke neuronske mreze

Optimizacija rojem Cestica

Algoritam kolonije péela Stablo od'uéivanja Fazi |ogika TrueSkill
Kolaborativno filtriranje | KOnVerZacijski agenti

Slika 2. Inteligentne tehnike u e-ucenju, prilagodeno prema [12]

Slika 2 prikazuje veliki broj inteligentnih tehnika koje se koriste u sistemima za e-uéenje,
kao i osnovne uloge tih tehnika u e-ucenju [12]. Kao $to se moZe videti na Slici 2, prva uloga
inteligentnih tehnika jeste modelovanje ucenika/studenta, koja koristi OLM (za pruZanje
mogucnosti ucenicima/studentima za pregled, proveru i analizu svog modela), obrazovno
rudarenje podataka (za sakupljanje podataka ucenika/studenata, kao i njihovu analizu) i pracenje
znanja (za izvrSenje procesa modelovanja, ali i uspe$no sprovodenje predvidanja znanja

ucenika/studenata). Druga uloga inteligentnih tehnika tj. analitika ucenja koristi se nakon
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kreiranog modela ucenika/studenta, za potrebe merenja i prikupljanja podataka o interakciji
ucenika/studenata sa sistemom, analize tih podataka, kao 1 generisanje izvestaja o
ucenicima/studentima na osnovu rezultata analize. Rezultati dobijeni nakon primene analitike
ucenja potom se koriste kao ulazni parametri koji ¢e pomo¢i u pripremi i realizaciji adaptivne
procene znanja, kao trece uloge inteligentnih tehnika. Ovim putem omogucava se testiranje koje
je prilagodeno svakom uceniku/studentu, obezbedujuci tako tacnije i pouzdanije odredivanje
njegovog znanja. Procena znanja ucenika/studenta neophodna je kako bi se pristupilo
personalizaciji ucenja, kao cetvrtoj ulozi inteligentnih tehnika. Na osnovu procene znanja
ucenika/studenata, ali 1 drugih informacija pribavljenih tokom ostalih pomenutih procesa, ucenje
se prilagodava ucenicima/studentima, odnosno njihovom znanju, sposobnostima, interesovanjima
i sli¢no. Na taj na¢in u¢enicima/studentima pruza se potpuno personalizovano iskustvo ucenja koje

zadovoljava sve njihove potrebe.

2.2.10. Trendovi inteligentnih tehnika

U ovom delu prikazani su trendovi inteligentnih tehnika dobijeni na osnovu broja
publikacija po godinama. Podaci su izvuéeni uz pomo¢ alata Harzing’s Publish or Perish tool. Sve
publikacije pomocu ovog alata preuzete su iz baze Gugl akademika (eng. Google scholar) na
osnovu naslova i obuhvataju period od 2010. do 2023. godine.

Na Grafikonu 1 prikazan je trend istrazivanja po Cetiri glavne uloge inteligentnih tehnika
u e-ucenju. Kao $to se moze primetiti, sve uloge imaju stabilan i stalan tok godi$njih publikacija.

Od 2018. pa do 2023. godine adaptivnha procena znanja ima najveci broj publikacija.

Trend istrazivanja po 4 glavne uloge inteligentnih tehnika u e-u¢enju
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s Modelovanje ucenika/studenta Analitika u¢enja s Adaptivna procena znanja Personalizacija

Grafikon 1. Trend istrazivanja 1
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Na Grafikonu 2 prikazan je trend istrazivanja po vrstama inteligentnih agenata u e-ucéenju.
Takode se, kao i na proslom Grafikonu, moze primetiti da svi koncepti imaju stabilan i stalan tok
godisnjih publikacija. Uocljivo je da najveéi broj publikacija od 2010. pa sve do 2023. godine
imaju multi agent sistemi. Vazno je napomenuti i da se na Grafikonu moze videti stalan porast
publikacija konverzacijskih agenata od 2017. godine, pa se tako 2023. godine izjednacavaju sa

inteligentnim agentima.

Trend istraZivanja po vrstama inteligentnih agenata u e-ucenju
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Inteligentni agenti s Multi agent sistemi Pedagoski agenti ==K onverzacijski agenti

Grafikon 2. Trend istraZivanja 2

Na Grafikonu 3 prikazan je trend istraZivanja po inteligentnim tehnikama koje se koriste u
e-ucenju aktuelizovanim u sekciji Ostale inteligentne tehnike. Tu spadaju ANN, Bajesova mreza,
fazi logika, stablo odlu¢ivanja i skriveni Markovljev model. Grafikon pokazuje da broj ANN
publikacija imaju veliki porast od 2017. godine pa sve do 2022. godine, dok je 2023. primecen
veliki pad u odnosu na 2022. godinu, ali 1 dalje imaju daleko veci broj publikacija od ostalih

tehnika.

Trend istraZivanja po ostalim inteligentnim tehnikama u e-ucenju
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Grafikon 4 bavi se trendom istrazivanja po inteligentnim alatima za vizuelizaciju podataka
ucenika/studenata u e-u¢enju. Na njemu su prikazani trendovi OLM-a i kontrolne table za analitiku
ucenja. U periodu od 2010. do 2016. godine OLM imao je nesto veci broj publikacija, kada ga
2017. kontrolne table za analitiku ucenja prestizu i od tog trenutka preuzimaju primat u broju

publikacija.

Trend istrazivanja po inteligentnim alatima za vizuelizaciju podataka
ucenika/studenata u e-u¢enju

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Otvoreni model ucenika/studenta Kontrolne table za analitiku uéenja

Grafikon 4. Trend istraZivanja 4

2.2.11. Sistemi za e-u¢enje - kategorije, strategije i uloge inteligentnih tehnika

U prethodnim delovima potpoglavlja Inteligentne tehnike u e-uéenju problematizovane su
inteligentne tehnike koje su zastupljene u e-uCenju i razni sistemi za e-ucenje u kojima su
implementirane. U nastavku u Tabeli 12 sistematizovano su prikazani sistemi za e-ucenje prema
kategorizaciji inteligentnih tehnika, koris¢enih strategija i njihovih osnovnih uloga u okruzenjima

za e-ucenje.

Tabela 12. Sistemi za e-ucenje [12]

Strategije Tehnike Sistemi za e-u€enje (sa
publikacijom)
Modelovanje ucenikalstudenta

AL-TESL-e-learning system [111];

Predvidanje )
) Junyi Academy [112];
Obrazovno rudarenje R
Grupisanje dotLRN [113]; ESURBCA [114];
podataka —
Relacijsko rudarenje eDisiplin [115]; ESOG [116]; Blockly

programming App [117];
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Pracenje znanja

Vizuelizacija podataka

ucenika/studenta

Destilacija za ljudsku
procenu

Otkrivanje pomoc¢u
modela

Autonomni inteligentni

agenti

Multi agenti

Bajesovo pracenje znanja

Duboko pracenje znanja
Autonomni inteligentni
agenti

Fazi logika

OLM
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Canvas [118];

Cisco Networking Academy [119]

eTeacher [235];

ALLEGRO [239]; ISABEL [241];
IAELS [242]; PowerChalk [245];
CRYSTAL ISLAND [124]; ASSISTment
[125]; edX [126]; Coursera [127];
Robot language tutor [128]; SITS
[129];

Khan academy [121]; Udacity [130];
Mod-Knowledge [236];

IT2FLS [273];

INSPIREus [78]; Flexi-OLM [69];
AMAS OLE [79]; UM toolkit [80];
Lea’s Box [81]; ELM-ART [82]; EI-
OSM [83]; Mr. Collins [84]; Next-
TELL [85]; StyLE-OLM [86]; EER-
Tutor [87]; MasteryGrids [88];
edCrumble [68]; SQL-Tutor [89];
VisMod [90]; VCM [91]; INGRID [70];
QuizMap [92]; GVIS [93]; NavEXx [94];
Progessor [95]; E-KERMIT [96];
Subtraction Master [97];
Helper [98]; QuizPACK  [99];
Doubtfire++ [100]; TITUS [101];
CALMsystem [102]; PAL3 [103];
NDLtutor [75]; Topolor 2 [104];
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Analitika ucenja

Prikupljanje podataka

Analiza podataka

Predvidanje 1 analiza

ponasanja

ucenika/studenta

Vizuelizacija podataka

ucenika/studenta

Tehnike obrazovnog

rudarenja

Analiza druStvenih mreza

Statisti¢ka analiza

Stablo odluc¢ivanja

ANN

Bajesova mreza

Fazi logika

Stablo odlu¢ivanja

Skriveni Markovljev

model

Kontrolne table za

analitiku ucenja

Adaptivna procena znanja

Rangiranje,
vrednovanje i
ocenjivanje

ucenika/studenta

Probabiliticka teorija

testiranja

Elo algoritam za
ocenjivanje
TrueSkill

Bajesova mreza

Fazi logika
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Desire2Learn [154]; Blackboard Vista
[118];

OSBLE+ [155];

OU Analyse [156];

MLTutor [276];

ILIAS [259]; Research Quest [260];
CBeL [261]; ReAct! [262]; DEEDS
[263];

SAVER [265]; CAMLES [266];
Sherlock 11 [274];

SamurAl [181]; UoK platform [278];
edb [279];

AIWBES [282]; Proteus [283]; iVeES
[284];

MathSpring [157]; SCELE [158];
Cyber Campus [152]; OUJ system
[159]; iTutor [160]; SoftLearn [161];

UZWEBMAT [175]; MISTRAL [176];
Amrita Learning [177]; SIETTE [178];
uts [179];
learning system [180]; SamurAl [181];
PEL-IRT [182]; Lexue 100 [183];
ProTuS [184]; Math Garden [185];
Matistikk [186]; ACT Academy [187];
APACTS [188];

MILE [267];

COALA [270]; DomoSim-TPC [271];
FuzKSD [272];

English  vocabulary



Personalizovano ucenje

Preporuka sadrzaja

Sekvenciranje resursa

Pruzanje povratnih

informacija

Vodenje
udenika/studenta

kroz kurs

Filtriranje zasnovano na
sadrzaju
Filtriranje zasnovano na

znanju

Kolaborativno filtriranje

Hibridne tehnike

Multi agenti

Genetski algoritam
Memeticki algoritam
Mravlji algoritam
Optimizacija rojem Cestica
Algoritam kolonije pcela
Multi agenti

Stablo odlu¢ivanja
Skriveni Markovljev
model

Generisanje tekstualnih
povratnih informacija
Generisanje povratnih

informacija u formi videa

Pedagoski agenti

Konverzacijski agenti

Multi agenti

Bajesova mreza
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Quickstep [195]; CBNR [196];

MDB [197]; ADO-Tutor [198]; CSS-
Tutor [199]; ScholarLite [200];
PeerGrade [201]; LAMS [202]; LogCF

[203];

CodERS  [204]; RSPP  [205];
MoodleRec [206];

MIPITS [243]; ADOPT  [244];

MetaTutor [246];

LPRS_EL [216];

TPG [217];

ACSEL [218]; LPR [219];

IDRCCS [220];

PBREL [221];

MAS-PLANG [193];

PCLS [277];

OPAESFH [281]; Equation Grapher
[285];

SQL Quizbot [226]; Pgtracer [227];
UCOM [228];

ASSET [229];

ISLA [249]; ATS [250]; CALL system
[251]; APLUS [252]; EC Lab [253];
Geranium [254]; Curiosity Notebook
[255];

EMASPEL [238]; F-SMILE [240];
FB-ITS [268];



2.2.12. Uticaj inteligentnih tehnika na stavove, motivaciju i uspeh ucenika/studenata

U mnogim studijama dokazan je pozitivan uticaj inteligentnih tehnika na stavove,
motivaciju i ukupan uspeh ucenika/studenta u okruzenjima za e-ucenje, tako da OLM, adaptivna
procena znanja, pracenje znanja, analitika u¢enja, obrazovno rudarenje podataka, sekvenciranje
resursa, pedagoski agenti i konverzacijski agenti igraju vazne uloge po ovom pitanju [12]. Ipak,
svi nabrojani koncepti i njima pripadajuce tehnike ne bi mogli da imaju neki znacajan efekat bez
procesa modelovanja ucenika/studenta pomocu koga se otkrivaju bitne informacije o
ucenicima/studentima koje ¢e ti koncepti koristiti [12].

Mnogi uc¢enici/studenti nemaju motivaciju za ucenje tokom pohadanja kursa e-ucenja i
kako bi zadrzali pozitivan stav 1 dobili motivaciju potrebno im je stalno ohrabrenje. S druge strane,
postoji veliki broj njih koji nemaju takvih problema, veé su samomotivisani i proces ucenja i trud
koji ulazu na kursu ne zavise od akademskog okruzenja [286]. Modelovanje ucenika/studenta
predstavlja proces koji detektuje i prepoznaje odlike i svojstva uéenika/studenta na osnovu kojih
mu se prilagodavaju nastavni sadrzaji i aktivnosti, i kao takav direktno je povezan sa motivacijom
i samoopredeljenjem ucenika/studenta. Takode, otvaranje modela u¢enicima/studentima moze
koristiti za povecanje motivacije i pobolj$anje uspeha.

Vestacka inteligencija ima veliki uticaj na e-uCenje i kao takva pozitivno deluje na
povecéanje motivacije kod uéenika/studenata, jer ih navodi da preduzmu akcije kako bi ostvarili
napredak ka svojim ciljevima. Mnoga istrazivanja impliciraju kako adaptivna procena znanja, kao
1 ulaganje viSe truda u sam proces ocenjivanja, mogu igrati veliku ulogu u povecanju motivacije i
angazovanja ucenika/studenata [287]. Jasno je da ucenici/studenti mogu biti viSe motivisani kada
su pitanja prilagodena njihovim sposobnostima, $to adaptivna procena znanja obezbeduje [288].
Adaptivnom procenom znanja izbegava se razocaranje uc¢enika/studenata, kao i njihova frustracija
tokom odgovaranja na pitanja. Vidljive prednosti koje se postizu ovim na¢inom procene znanja su
poboljsanje uspeha, ali i celokupnog obrazovnog iskustva. Mane su preveliki konformizam u kome
ucenici/studenti obitavaju i zanemarivanje iskazivanja znanja uz distrakcije i osecaj konkurentskog
okruzenja, a $to ith nesumnjivo oc¢ekuje na trziStu rada i u li¢noj karijeri.

Pracenje znanja takode moze imati dobar uticaj na motivaciju ucenika/studenata.

Moguénost automatskog otkrivanja problema i poteskoca sa kojima se uéenici/studenti suocavaju
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u ucenju ¢ini jednu od prednosti, pa tako mogu alarmirati i pokrenuti u¢enika/studenta u reSavanju
tih problema, dovodeci tako do povecanja njihove motivacije [289].

Radi povecanja motivacije uc¢enika/studenta, bitno je da sistem za e-ucenje ima moguénost
generisanja personalizovane putanje ucenja. Prilagoden nastavni sadrzaj, ali i podrSka za
navigaciju na kursu, pozitivno uticu na motivaciju, interesovanje i uspeh u¢enika/studenta [222].

Analitika ucenja i obrazovno rudarenje podataka uz pomo¢ vestacke inteligencije imaju
mogucénost da na osnovu analize uéenikovog/studentovog ponasanja u sistemu za e-ucenje
pomognu nastavnicima u proceni njihovog znanja koje poseduju, napretka koji ostvaruju i uspeha
koji postizu [290]. Uspesna predikcija akademskog uspeha u¢enika/studenta, koja se moze izvrsiti
koriS¢enjem tehnika analitike u€enja 1 obrazovnog rudarenja podataka, mogu da uticu na dizajn
ucenja i na taj na¢in unaprede obrazovne servise i usluge [291]. Sve ovo moZe imati veliki uticaj
na povecanje motivacije i poboljsanje uspeha ucenika/studenta.

Pedagoski agenti i konverzacijski agenti - kao virtuelni tutori uéenika/studenta u sistemu
za e-uenje - imaju ogroman uticaj na motivaciju uéenika/studenta, ali takode i na poboljSanje
njihovog progresa tokom vremena. Poput svojevrsnih mentora koji ih vode kroz proces ucenja,
programirani su da prepoznaju kada je uéenik/student u problemu i da davanjem pravovremenih
saveta podstaknu ucenika/studenta da razmislja kako bi dosao do reSenja zadatka. U slucaju
konverzacijskih agenata sve navedeno radi se jo$ i na naprednijem nivou, po$to oni imaju
mogucénost da zapo¢nu diskusiju sa u¢enikom/studentom i tako dublje zadu u problematiku.

Sprovedena su razna istrazivanja o uticaju inteligentnih tehnika na proces ucenja i veliki
broj studija pokazuje kako imaju povoljan i snazan efekat na motivaciju u¢enika/studenata [292],
kao i na njihovu unutrasnju motivaciju [293], zatim poboljSanje uspeha [294] i uticaj na njihov
stav [287], [295]. Medu tehnikama koje su pokazale najveci uticaj na uéenike/studente izdvajaju
se: adaptivna procena znanja koja pokazuje najbolje rezultate za poboljSanje uspeha
ucenika/studenata [90], [99], [288], zatim pedagoski i konverzacijski agenti koji najveéu ulogu
imaju u poveéanju motivacije uéenika/studenata [296], dok analitika u¢enja povecava angazovanje
na kursu i svest uéenika/studenata o tome koliko je e-ucenje efikasno [152], [153], [297]. Koliko
god bile u¢inkovite inteligentne tehnike, dizajn u€enja nije u mogucnosti da prevazide pojedine
specifi¢ne probleme kao $to su samomotivacija u¢enika/studenata i njihovo upravljanje vremenom
na kursu, ali se ucenicima/studentima moze pruziti pomo¢ u vidu davanja jasnih uputstava,

koncepcije i plana kako da ceo obim posla deluje podesan i realan da se zavrsi [287]. U prilog
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tome govore i studije koje navode da sve ono §to ima veze sa kompetencijama ucenika/studenata
(stavovi, znanje, razumevanje, sposobnost itd.) jeste usko povezano sa stepenom

individualizovanog uéenja koje ucenik/student praktikuje u sistemima za e-uéenje [298], [299].

2.2.13. lzazovi i nedostignut potencijal primene inteligentnih tehnika

Glavni izazovi primene inteligentnih tehnika u sistemima za e-ucenje predstavljaju kvalitet
dostupnih podataka, ograni¢en broj informacija (znanja) u javnhom domenu 1 nedovoljno
sprovedenih studija o stavovima u¢enika/studenata i nastavnika prema sistemima za e-ucenje koji
implementiraju vestacku inteligenciju u nekom obliku [12]. Nedostignut potencijal primene
inteligentnih tehnika u sistemima za e-ucenje najviSe se odnosi na upotrebu ovih tehnika za
razumevanje odnosa izmedu dizajna ucenja i optimizacije procesa ucenja [12].

Najveéi broj studija predstavlja kvalitet podataka kao jedan od glavnih izazova, gde se, pre
svega, misli na pravilnu i relevantnu upotrebu informacija koje se dobijaju od razlicitih tehnologija
[120], [300], [301]. Problemi se odnose i na to da nije uvek moguce da se obuhvati ceo proces
uCenja ili da se on predstavi kako bi trebalo na osnovu samo dostupnih podataka [302].
Istovremeno, izazov je i1 pribavljanje podataka iz razli¢itih izvora i njihovo objedinjavanje u
jedinstvenu bazu podataka [303]. Nastavnici bi trebalo da kontroliSu prisustvo ucenika/studenata
u sistemima za e-ucenje, da ih nadziru kada su aktivni, i redovno prate njihov napredak, a sve na
osnovu strategija evaluacije, kao i sistematskog i kontinuiranog prikupljanja podataka. U cilju
obezbedivanja efikasnog procesa ucenja neophodno je opremiti sisteme za e-ucenje sa
personalizovanim putevima ucenja, Sprovoditi redovnu analizu podataka i uspeha
ucenika/studenata radi dobijanja pravovremenih informacija, kao i kreirati odredene zadatke i
aktivnosti koji ¢e biti prilagodeni svakom uc¢eniku/studentu, odnosno njegovim sposobnostima.

PronalaZzenje i usmeravanje ucenika/studenta na potrebne informacije i obezbedivanje
adekvatnog sadrzaja za njih trebalo bi da budu primarna funkcija vestacke inteligencije u e-ucenju.
Pored toga, joS jedna vazna uloga vesStacke inteligencije treba da bude analiza velikih koli¢ina
podataka kako bi se otkrili odredeni obrasci na osnovu kojih se moze poboljsati 1 optimizovati
proces ucenja. Najveci broj studija bavi se time da se omoguéi nastavnicima dobijanje informacija
koje ¢e dati sliku svakog pojedinacnog ucenika/studenta, odnosno njegovog znanja, ucinka,

slabosti i poteskoca, koje ¢e u vidu razlicitih trendova biti ilustrovani dizajnerima ucenja.
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Iskazanim pristupom mogu se pravovremeno preduzeti neophodne intervencije u procesu ucenja.
Medutim, problem lezi u dostupnosti podataka, posto su baze podataka u kojima se oni skladiste i
kojima pretrazivaci vestacke inteligencije pristupaju uglavnom ogranic¢ene na informacije (znanje)
iz javnog domena [304], [305]. Problem dostupnosti podataka lezi u tome da univerziteti, i pored
toga Sto Cesto sakupljaju podatke sa onlajn kurseva, nemaju sredstva za njihovo skladiStenje [306].
Upravo iz svih navedenih razloga mozZe se re¢i da dostupnost podataka predstavlja slabu tacku
vestacke inteligencije jer su informacije koje su dostupne Cesto genericke 1 nepotpune, pa nije lako
dobiti odgovore i resenja za specifi¢ne upite.

Postoji veliki broj studija koje se bave prezentovanjem i procenom upotrebe razli¢itih
inteligentnih tehnika. Medutim, nema mnogo onih koje se bave stavovima ucenika/studenata i
nastavnika prema sistemima za e-ucenje koji implementiraju vestac¢ku inteligenciju [290], [291],
[307]. Ucenici/studenti imaju velika o¢ekivanja od ovakvih sistema i smatraju da ¢e oni doprineti
poboljSanju komunikacije sa nastavnicima, ali isto tako misle i da mogu dobiti nepouzdane
odgovore od sistema, §to se moZe negativno odraziti na njihov u¢inak i krajnje ocene [290]. Jos
jedna stvar koja brine ucenike/studente jeste njihova privatnost povezana sa podacima koji ¢e se
beleziti na osnovu njihovih akcija u okviru sistema za e-ucenje [291].

Pored malog broja studija povodom ovog pitanja, jo$ jedan problem ogleda se u tome $to
su u postoje¢im istrazivanjima pretezno ucenici/studenti bili ukljuceni kao ispitanici, tako da su
nastavnici i njihovi stavovi o tome poprili¢no zapostavljeni [308]. Misljenja nastavnika o vestackoj
inteligenciji i Sta ona moze da donese e-uCenju podjednako su vazna kao i misljenja
ucenika/studenata, pa se iz tog razloga ne smeju zanemariti. Njihovi stavovi mogu imati bitan
uticaj na nacin upotrebe inteligentnih tehnika u sistemima za e-uCenje, kako bi se one iskoristile
na najbolji na¢in i dovele do razvoja odredenih vesStina i sposobnosti kod ucenika/studenata.
Nezadovoljavaju¢i razvoj ucenika/studenata, usled neadekvatnog koriS¢enja veStacke
inteligencije, moZe da stvori otpor 1 odbojnost ucenika/studenata ka uc¢enju u sistemima za e-ucenje
koji su zasnovani na ve$tatkoj inteligenciji. Istrazivanje sprovedeno u [290] upotpunjuje
prethodnu tvrdnju time $to otkriva da su nastavnici izrazili zabrinutost da bi u¢enici/studenti mogli
da izgube volju za samostalnim istraZivanjem, ukoliko bi se sistemi u prevelikoj meri oslanjali na
vestacku inteligenciju 1 time automatizovali ve¢inu procesa.

Implementacija personalizacije u sisteme za e-u¢enje, pored svojih brojnih prednosti, moze

dovesti do prekomerne standardizacije procesa ucenja, Sto moze negativnho da utiCe na
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ucenike/studente zato §to propisuje kako bi oni trebalo da se ponasaju [290]. Tako inteligentne
tehnike, iako wvrlo bitne i korisne, mogu da ograni¢e ucenike/studente u njihovom
eksperimentisanju i istrazivanju, §to dovodi do sputavanja razvoja novih vestina i nemoguénosti
ucenja iz svojih greSaka. Upravo iz navedenih razloga, vazno je da nastavnici i dalje budu ukljuceni
u dizajn nastave zbog odredene fleksibilnosti i nadasve nezamenjivog ljudskog faktora.
Inteligentne tehnike veoma su korisne za obradu velikih koli¢ina podataka, ali mogu naiéi na
probleme kod kompleksnijih zahteva, pa je zato neophodno imati osobu koja ¢e sve to kontrolisati
i voditi u pravom smeru.

Utvrdivanje standarda koji se moraju ispuniti predstavljaju prvi korak u uspesnoj integraciji
vestacke inteligencije u e-uCenje. Osnovna ideja i koncept ovog procesa jeste da se ponude
nepristrasne intervencije koje se ne mogu dobiti od nastavnika koji odredene pojave mogu
posmatrati subjektivno. Primenom ovih reSenja, nastava podrzana veStackom inteligencijom
postala bi efikasnija, pravednija za u¢enike/studente i bila bi zasnovana na obrazovnim modelima
utemeljenim na karakteristikama, razumevanju i kapacitetu uc¢enika/studenta.

Primetno je da u mnogim istrazivanjima nedostaje razvijanje pedagoskih, psiholoskih i
metodiCkih teorija uCenja prozetim aspektima tehnologija koje su vodene vestaCkom
inteligencijom. Usled odsustva navedenog, trebalo bi da se poveca broj istrazivanja koja ¢e
konkretno raditi na razvoju okvira zaduzenih za prikupljanje i sistematizaciju podataka o dizajnu
ucenja, a koji ¢e biti zasnovani na analitici uenja i teoriji ucenja, ali jednako brinuti o tome da se
obezbedi dokumentacija celog tog procesa, kako bi kasnije moglo da se utvrdi kako se izbor
dizajna ucenja za odredeni kurs odrazava na uc¢enikove/studentove akcije u sistemu, reSavanje
zadataka i njihov celokupan uspeh [309].

Za oblast e-uc¢enja potrebno je definisanje univerzalnog i kvalitetnog standarda evaluacije
na osnovu koje ¢e uspesno moci da se izmeri efikasnost tehnika vestacke inteligencije u sistemima
za e-ucenje [308]. Veoma je vazno sprovesti komparativna ispitivanja razli¢itih inteligentnih
tehnika kako bi se izdvojile najefikasnije medu njima [310]. Realizovanje toga uslovljeno je
potrebom postojanja sveobuhvatnog modela koji ¢e se sastojati od vise dimenzija medu kojima su
tehnika, pedagoski dizajn, stru¢no znanje i ljudske karakteristike da bi se garantovala validnost 1
pouzdanost evaluacije [308]. Takode, u dostupnim istraZivanjima moze Se primetiti nedostatak
longitudinalnih studija, veliki broj tehnoloskih pilot studija i mnogo kvantitativnih metoda koje

ostavljaju prostor za nova naprednija istraZivanja usmerena ka ucenju podrZzanom veStackom
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inteligencijom, a koje ¢e biti zasnovano na pristupima i metodama baziranim na dizajnu [291],
[311].

Istrazivanja koja se sprovode vezana za inteligentne tehnike uglavnom se odnose na
kreiranje modela na osnovu analize podataka i nalazenja odredenih obrazaca, predikciju za potrebe
informisanja, podrsku donosenju odluka i razne druge analize uz pomo¢ ML tehnika [291]. Ovakva
istrazivanja rade se u sve vecoj meri s obzirom na ogroman napredak tehnologije u poslednje
vreme, kao 1 sve veceg broja Skola i univerziteta koji sakupljaju podatke o aktivnostima
ucenika/studenata u razliitim sistemima za e-ucenje. Analizirajuci literaturu o inteligentnim
tehnikama uocava se veliki broj izazova u vezi sa predikcijom uspeha ucenika/studenata u
sistemima za e-uéenje. Vecina tih izazova proizlazi iz neiskoris¢enosti punog potencijala tehnika
vestacke inteligencije od strane istrazivac¢a za ovu svrhu, zbog zanemarivanja prethodne analize
podataka, izbora neadekvatnih tehnika za predikciju u konkretnom slucaju itd. [8], [21], [22].
Posledica neoptimizovanog upravljanja kapacitetima jeste da razvijeni modeli za predikciju ¢esto
ne postizu zadovoljavajuéi procenat tacnosti. Jedan od glavnih uzroka tome jeste nedostatak
standardizovanog pristupa koji bi omogucio efikasniji proces predikcije i, samim tim, bolje
rezultate [312]. Prevazilazenje navedenih aspekata i unapredenje koriS¢enja svih raspolozivih
potencijala jeste jedan od glavnih ciljeva disertacije, a to je, da istrazi i adresira klju¢ne izazove u
oblasti predikcije uspeha u¢enika/studenata u e-ucenju, sa posebnim fokusom na pruzanje okvira

za standardizaciju procesa predikcije.

2.3. Predikcija uspeha ucenika/studenata u sistemima za e-ucenje

Znacajan broj radova u naucnoj literaturi aktuelizuje koriS¢enje prediktivnih tehnika u
oblasti e-ucenja i to u razli¢ite svrhe [313]. Neke od primena ovih tehnika jesu pruzanje ranog
uvida u rezultate i postignuéa ucenika/studenata [288], [314], [315], identifikacija tipova
ucenika/studenata na osnovu njihovog uéinka, angazovanja i ponasanja [316], procena
zadovoljstva ucenika/studenata [317], kao i njihovog zalaganja [318], poboljsanje povratnih
informacija za uéenike/studente od strane agenta (mentora) kako bi se omogucilo personalizovano
iskustvo za svakog ucenika/studenta [319], prepoznavanje poteskoca sa kojima se ucenici/studenti

susre¢u [320], otkrivanje uc¢enika/studenata za koje postoji rizik da padnu ispit/kurs [321], [322],

62



[323], rano upozoravanje i savetovanje buduéih u¢enika/studenata [324], [325], podizanje kvaliteta

nastave i u¢enja, kao i celokupnog iskustva u¢enika/studenata u tom procesu [326] itd.

2.3.1. Uloga predvidanja uspeha u¢enika/studenata

Predvidanje uspeha ucenika/studenata u e-ucenju moze doneti veliki broj prednosti za
nastavnike, ucenike/studente i obrazovne institucije [313].

Predikcija uspeha ucenika/studenata najvise koristi nastavnicima, koji na ovaj nacin mogu
dobiti vazne i korisne uvide o ucenicima/studentima, odnosno njihovim sposobnostima,
potencijalima i slabostima. Anticipacija dometa ucenika/studenta pomaze nastavnicima U njegovoj
proceni i utvrdivanju njegovog kapaciteta, kako bi u korelaciji s tim mogli da preduzmu korektivne
radnje na vreme [327]. Rezultati predikcije mogu pruziti nastavnicima i vazne informacije koje
mogu da se iskoriste za dizajn uéenja, kao i za pravljenje novog ili modifikovanje postojeceg
nastavnog materijala, koji ¢e biti uskladeniji s potrebama ucenika/studenata [6]. Znacajni su i U
detekciji ucenika/studenata koji se susrecu sa potesko¢ama, kako bi im blagovremeno bile pruzene
dodatna pomo¢ i podrska, te na taj nacin sprec¢avajuéi ih od eventualnog pada godine ili napustanja
Skolovanja [4]. Pored ostalog, ovakvi uvidi omogucavaju nastavnicima da prilagode svoj pristup
poducavanja i adaptiraju ga prema onim ucenicima/studentima koji se nisu snaSli na kursu,
smanjujuci tako $anse da ti ucenici/studenti ne zavrSe kurs, ali najvaznije od svega - dovedu do
povecanja kvaliteta e-ucenja [326].

Ucenici/studenti bi najviSe koristi od predikcije njihovog uspeha imali ako bi nastavnici
uspeli da na odgovarajuci i optimalan na¢in primene te rezultate kako bi kreirali adekvatan nastavni
plan i sadrZaj, omogucavajuc¢i ucenicima/studentima da uc¢e na osnovu Svojih projektovanih
rezultata [6]. Na osnovu ishoda predikcije uspeha, ucenici/studenti mogu korigovati svoje taktike
ucenja, kao i napraviti efikasniji plan uéenja [328]. Takode, ucenici/studenti mogu iskoristiti ove
informacije u cilju odabira odgovarajucih kurseva prema li¢nim afinitetima [329].

Obrazovne institucije mogu da iskoriste informacije dobijene predvidanjem uspeha
ucenika/studenata za donosenje pravovremenih odluka, kao i sprovodenje adekvatnih promena
koje ¢e dovesti do boljih rezultata u¢enika/studenata [330]. Takode, ovakvi uvidi daju instituciji
mogucnost da uspostavi efikasne strateske planove koji ¢e dovesti do kvalitetnijeg obrazovanja

[7]. Najvaznije medu svim benefitima - obrazovne institucije ¢e na osnovu ovakvih informacija
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biti u poziciji da efikasno rukovode upisom ucenika/studenata, poveéaju procenat njihovog
zadrZavanja, poboljSaju upravljanje alumni asocijacijom i povecaju efektivnost svog delovanja
[312].

Sagledavaju¢i navedene c¢injenice, moze se konstatovati da se predvidanje uspeha
ucenika/studenata moze iskoristiti za unapredenje onlajn obrazovanja, od ¢ega Svi u obrazovnom

sistemu mogu imati koristi.

2.3.2. Tehnike za predikciju uspeha ucenika/studenata koje se koriste u e-ucenju

Postoji veliki broj radova u literaturi koji se bave predvidanjem uspeha uéenika/studenata
u e-ucenju koristeci za taj proces jednu ili vise razli¢itih tehnika [313]. Medu najzastupljenijim
tehnikama koje su istrazivane u literaturi jesu ANN i razlicite tradicionalne ML tehnike.
Najcesce tradicionalne ML tehnike koje se koriste za predikciju su [13]:
e stablo odlucivanja (eng. Decision tree - DT, u daljem tekstu: DT),
e Naive Bayes,
e masina podrzavajucih vektora (eng. Support vector machine - SVM, u daljem tekstu: SVM),
e algoritam k-najblizih suseda (eng. k-Nearest Neighbors - kNN, u daljem tekstu: KNN),

e nasumi¢na Suma (eng. Random forest - RF, u daljem tekstu: RF).

Osim navedenih, logisticka regresija (eng. Logistic regression) i linearna regresija
(eng. Linear regression), koje se takode mogu kategorizovati kao ML tehnike, ¢esto se Koriste, ali
se pored toga smatraju i statistickim tehnikama. U predikciji uspeha u¢enika/studenata u sistemima
za e-uCenje pomenute statisticke tehnike neretko su prvi izbor istrazivaca [331], [332], [333]. Te
tehnike obi¢no se koriste zato $to su jednostavnije za upotrebu i interpretaciju rezultata u odnosu
na tehnike vesStacke inteligencije [334]. Medutim, literatura sugeriSe da tehnike veStacke
inteligencije za predikciju obi¢no postizu bolje rezultate od statistickih [10]. Tehnike veStacke
inteligencije mogu da upravljaju slozenim nelinearnim odnosima u podacima, kao i da otkrivaju
komplikovanije trendove i obrasce u njima [8]. Takode, njihova moguénost ucenja iz novih
podataka omogu¢ava im da kontinuirano poboljSavaju svoju sposobnost predvidanja 1

Predikcija uspeha ucenika/studenata u e-ucenju uglavnom podrazumeva predvidanje

akademskog uspeha, odnosno njihovih ocena [335], [336], [337], [338]. Cest je slu¢aj da se ocene
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transformisu u nekoliko kategorija, kao npr. dobre, prosecne i lose, kako bi se potom predvidale
te kategorije umesto ocena [339]. Medutim, na anticipaciju kategorisanih ocena autori se neretko
odlucuju samo kako bi postigli vecu tacnost, posto je lakse predvideti kategorije u odnosu na tacne
ocene. Tako su npr. Hashim i sar. [4] kod predikcije kategorija uspeli da postignu tacnost od ¢ak
88,8%, za razliku od ocena gde je ona iznosila samo 68,7%. Takode, Cesto se U e-ucenju predvida
prolaznost na kursu (prosao/pao) [340]. Pored toga, razvijaju se i modeli koji daju predvidanja na
nedeljnom nivou u svrhu ranog dobijanja korisnih informacija [323].

Autori u svojim istrazivanjima koriste mnoge razliite pristupe za predvidanje uspeha
ucenika/studenata u e-ucenju. Oni standardni i naj¢es¢i odnose se na razvoj modela za predikciju
koris¢enjem tradicionalnih ML tehnika [4], [339], kao i oni koji koriste samo ANN [19], [337],
[338], [341]. Zastupljena pojava u ovakvim istrazivanjima jeste jednostavno poredenje tehnika u
svrhu odredivanja najboljih, odnosno onih koji postizu najvecu ta¢nost u odredenim situacijama
[24], [342]. Primetno je da u radovima sa ovom tematikom postoji veliki broj situacija u kojima
istraziva¢i nasumi¢no koriste proizvoljne prediktivne tehnike kako bi na taj nacin dobili ikakve
rezultate koje bi potom prikazali, a bez detaljnog objasnjenja zasto su bas$ te tehnike koris¢ene
[23], [25], [26], [27]. Postoje brojni aspekti koji utiCu na izbor tehnike predvidanja, kao $to su
ciljpa varijabla, struktura podataka, konfiguracija i performanse racunara [343] itd. Upravo iz
navedenih razloga, ako istrazivaci nasumicno biraju tehnike predvidanja, ne¢e biti u mogucnosti
da u potpunosti iskoriste kapacitete vestacke inteligencije i razviju modele koji ¢e moc¢i da postignu
visoku tacnost.

Naravno, postoje i oni autori koji u svojim radovima upotrebljavaju novije ili ne tako
standardne pristupe za proces predikcije uspeha u¢enika/studenata. Npr. Jang i sar. [323] koristili
su za tu namenu ML tehnike i objasnjivu vestacku inteligenciju kako bi izvrsili predikciju uspeha
ucenika/studenata u e-uéenju. Jiao i sar. [344] razvili su kvantitativni model predvidanja koristeci
genetsko programiranje, ¢iji su rezultati nadmasili ishode SVM-a u potpunosti, dok su u poredenju
sa ANN-om uspeli da premase njihovu ta¢nost na podacima za trening i imali uporedive rezultate
sa njima na podacima za testiranje. Raki¢ i sar. [345] uspeli su da dobiju relevantnije rezultate
koriste¢i viSemetodski pristup za analizu podataka, koji je podrazumevao analizu drustvenih
mreza, grupisanje k-srednjih vrednosti i linearnu regresiju. Wang i sar. [346] Koristili su
konvolucione GRU (eng. Gated Recurrent Unit) i objasnjive neuronske mreze kako bi razvili

prediktivni model koji se pokazao dobro u odnosu na druge slicne metode. Sweta i sar. [27]
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upotrebljavali su analitiku uc¢enja kako bi uspesno predvideli uspeh uc¢enika/studenata u e-ucenju.
Saleem i sar. [347] za potrebe predvidanja uspeha ucenika/studenata predlozili su model koji treba
da predstavlja inteligentni sistem za podrsku odlu¢ivanju, koji se pokazao kao efikasna metoda za
predvidanje koriS¢enjem ML tehnika.

Istrazivaéi su u svojim studijama uspeli da razviju modele koji postizu razne tac¢nosti - od
onih nizih pa sve do onih visih, odnosno maksimalnih. Tako neki radovi prijavljuju taénosti < 80%
[339], [348], [349], zatim izmedu 80 i 90% [21], [23], [24], [26], [336], [340], [347], [350], [351],
potom i izmedu 90 i1 95% [25], [352], [353], kao i oni sa najvecom, odnosno > 95% [22], [354],
[355], [356], [357]. U ovoj poslednjoj grupi radova, koji su postigli najvecu tacnost, moze se
izdvojiti jedan rad u kojem je razvijen hibridni model - sa generalizovanim linearnim modelom i
ANN-om, koji predvida ocene ucenika/studenata sa tacnosc¢u od 100% [356].

Primetno je u istrazivanjima da se ulaZe stalan napor kako bi se obezbedila veca tacnost
predvidanja uspeha ucenika/studenata u sistemima za e-ucenje. Mnoge studije upravo iz ovog
razloga predlazu hibridne modele kao nac¢in da se zaobidu nedostaci konvencionalnih tehnika i
poveca tacnost. Primeri takvih modela su adaptivni neuro-fazi sistem zaklju¢ivanja (eng. Adaptive
neuro-fuzzy inference system) [354], ANN zasnovane na optimizaciji rojem Cestica (eng. Neural
networks based on particle swarm optimization) [355], generalizovani linearni model sa ANN-om
(eng. Generalized linear model with artificial neural network) [356] itd. Tu su i drugi naéini za
povecanje tacnosti predvidanja, kao $to je koris¢enje ansambl metoda (bagging, boosting, stacking
i voting) [340], [347], [352], [358].

2.3.3. ANN i tradicionalne ML tehnike u predikciji uspeha ucenika/studenata

U problematizaciji predvidanja uspeha uéenika/studenata u e-uéenju, ali takode i u drugim
slucajevima, ANN su znacajno robustnije u poredenju sa tradicionalnim ML tehnikama i ¢esto
mogu posti¢i vecu ta¢nost u odnosu na njih [18]. ANN su dosta mo¢nije posto imaju sposobnost
reSavanja slozenijih problema, bolju detekciju skrivenih relacija u okviru podataka [15],
skalabilnije su [359] i nemaju ogranic¢enja u vidu regresione ili linearne diskriminantne analize kao
tradicionalne ML tehnike [18], [19], [20].

U literaturi se naj¢esce nalaze radovi koji obraduju samo ANN [19], [338], [341] ili samo
tradicionalne ML tehnike [326], [353], [360]. Medutim, u radovima gde se koriste i ANN |
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tradicionalne ML tehnike za predikciju uspeha uc¢enika/studenata u sistemima za e-ucenje, rezultati
najveéeg broja radova pokazuju da se veca tacnost ostvaruje pomo¢u modela razvijenih upotrebom
ANN-a. Tako su npr. Arumugam i sar. [21] Koristili DT (J48), nasumi¢no stablo, viSeslojnu
perceptronsku neuronsku mrezu i radijalne neuronske mreze, gde su radijalne neuronske mreze
postigle najbolje rezultate. Su i sar. [350] razvili su modele pomo¢u ANN-a, RF-a, SVM-a i
logisticke regresije, gde je ANN model pokazao najbolje performanse. Rivas i sar. [348]
upotrebljavali su ANN, DT, RF i XGBoost, postigavsi najvecu tacnost putem ANN-a. Kokog i sar.
[335] primenili su Naive Bayes, kNN, SVM, RF, ANN i CN2, gde su ANN isto imale bolje
rezultate u odnosu na tradicionalne ML tehnike. Santamaria-Lopez i sar. [336] testirali su ANN,
RF, XGBoost, SVM, kNN i logisti¢ku regresiju, gde su ANN takode ostvarile najvecu tacnost
predikcije.

Naravno, stav da ANN uvek postizu bolje rezultate, odnosno vecu tacnost predikcije, ne
moze da se generalizuje. Pojedini autori demonstrirali su u svojim istrazivanjima da su se u slucaju
predvidanja uspeha uéenika/studenata u sistemima za e-ucenje tradicionalne ML tehnike pokazale
bolje od ANN-a ili su eventualno postigle istu tacnost. Tako su npr. Emirtekin i sar. [22] koristili
kNN, ANN, RF, SVM, Naive Bayes i logisticku regresiju, gde je KNN postigao najbolje rezultate.
Alsharhan i sar. [23] primenili su ANN, DT i Naive Bayes, gde je najveCa prosetna ta¢nost
postignuta uz pomo¢ Naive Bayes tehnike. Sriram i sar. [349] Koristili su ANN, SVM i linearnu
regresiju, gde su rezultati pokazali da su ANN i SVM postigle potpuno istu prose¢nu ta¢nost.

Iz svega navedenog u ovoj sekciji, neophodno je sprovesti dodatna istrazivanja kako bi se
ta¢no utvrdilo u kojim sluc¢ajevima ANN postizu bolje rezultate u odnosu na tradicionalne ML

tehnike i obrnuto.

2.3.4. Selekcija ulaznih varijabli za potrebe predvidanja

Selekcija ulaznih varijabli (eng. Input variable selection - IVS, u daljem tekstu: IVS) vrsi
se sa ciljem odabira najrelevantnijih prediktora, odnosno skupa prediktora, koji ¢e potencijalno
dovesti do vece tacnosti predikcije [313].

Za ovaj proces koriste se tri osnovne metode [361]:

e metode filtracije,
e mectode omotaca,

e ugradene metode.
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Metode filtracije

Metode filtracije (eng. Filter methods) zasnivaju se na statistickoj analizi i analizi
korelacija i koriste se u postupku pretprocesiranja podataka za odredivanje optimalnog skupa
prediktora. Dobijanje takvog skupa potencijalno moze dovesti do vece tacnosti predvidanja.
Upotreba metoda filtracije smanjuje broj prediktora potrebnih za predvidanje, $to dovodi do
pojednostavljenja prediktivnih modela, smanjenja vremena izraCunavanja, kao i spre¢avanja
pretreniranosti [349]. Rezultat takvog pristupa jeste poboljSavanje interpretabilnosti modela,
generalizacije i operativne efikasnosti [28].

Najpoznatije tehnike metoda filtracije koje se koriste za dobijanje najoptimalnijeg skupa
prediktora su [362]:

e Algoritam mrMR (minimalna redundantnost - Maksimalna Relevantnost) - predstavlja
kriterijum kojim se biraju najinformativnije varijable u pogledu minimalne redundancije,
maksimalne relevantnosti i kombinacije ovih Kkriterijuma.

e Pirsonov koeficijent korelacije (eng. Pearson correlation coefficient) - predstavlja
statistiCki test kojim se mere korelacije izmedu dve varijable, u ovom slucaju izmedu
potencijalnog prediktora i ciljne varijable, pa se tako za prediktore biraju najbolje varijable,
odnosno one koje imaju najvece korelacije ka ciljnoj varijabli.

e Informaciona dobit (eng. Information gain) - predstavlja tehniku dobijanja
najinformativnijih varijabli koje su odabrane u odnosu na to koliko smanjuju nesigurnost
u vezi sa ciljnom varijablom kada se dele podaci.

e Hi-kvadrat test (eng. Chi-squared test) - jeste joS jedan nain da se selektuju ulazne
varijable tako Sto se odreduje da li postoji specificna i vazna povezanost izmedu svake

pojedinacne ulazne varijable i ciljne varijable.

Metode omotaca

Metode omotaca (eng. Wrapper methods) funkcionisu drugacije od metoda filtracije, posto
one odabir najboljeg skupa varijabli rade na osnovu performansi odabrane tehnike vestacke
inteligencije [363]. Algoritam za selekciju optimalnog skupa varijabli koristi samu tehniku

vestacke inteligencije za evaluaciju skupa varijabli.
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Tehnike koje mogu da se koriste u okviru ove metode su [364]:

Selekcija unapred (eng. Forward selection) - funkcioniSe po principu dodavanja varijabli
koje poboljSavaju performanse modela u skup varijabli sve dok uvodenje nove varijable ne
pokvari performanse.

Selekcija unazad (eng. Backward elimination) - deluje tako $to se proces zapoc¢ne sa svim
varijablama, pa se onda varijable sa najmanjim znacajem jedna po jedna uklanjaju sve dok
vise nema poboljsanja performansi modela.

Rekurzivna eliminacija karakteristika (eng. Recursive feature elimination) - Koristi
Kriterijum rangiranja varijabli i ML algoritam, procenjujuci uticaj svake varijable posebno
i onda sli¢no kao tehnika selekcija unazad uklanja jednu po jednu varijablu dok ne ostane
odreden broj varijabli za koji se smatra da je konacan 1 koji ¢e dati najvecu tacnost

predvidanja.

Ugradene metode

U okviru ugradenih metoda (eng. Embedded methods) proces selekcije ulaznih varijabli

ugraden je u tehniku predikcije [363]. Shodno tome, odabir najboljeg skupa varijabli desava se

za vreme treninga, odnosno procesa ucenja algoritma. Za razliku od metoda filtracije gde se

odabir varijabli deSava nezavisno od tehnike vestacke inteligencije, kod ugradenih metoda to nije

slucaj.

Neke od najpoznatijih tehnika ugradenih metoda su [365]:

Laso (eng. Lasso - Least absolute shrinkage and selection operator) regularizacija - za
potrebe selekcije ulaznih varijabli postavlja koeficijente nevaznih varijabli na nulu i tako
ih uklanja iz modela.

Grebena regresija (eng. Ridge regression) - za razliku od laso regularizacije nema
mogucnost postavljanja koeficijenta varijabli na nulu, ali moze da im postavi veoma niske
koeficijente koji su blizu nule, pa se tako varijable sa vec¢im koeficijentima smatraju
vaznim i one ulaze u izbor kona¢nog skupa varijabli za predikciju.

Elasti¢na mreza (eng. Elastic net) - jeste tehnika koja kombinuje prethodne dve tehnike

kako bi izvrsila selekciju ulaznih varijabli.
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Odabir metode za selekciju ulaznih varijabli

Odabir metode 1VS-a zavisi od strukture podataka i primenjene tehnike vestacke
inteligencije. Takode, svaka od metoda 1\VVS-a dolazi sa svojim prednostima i manama.

Metode filtracije, u poredenju sa drugim dvema metodama, mnogo su brze i skalabilnije
[366]. U odnosu na metode omotaca i ugradenih metoda ¢iji su rezultati vezani samo za odredenu
ML tehniku, metode filtracije nezavisne su od ML tehnika pa se njeni rezultati mogu primeniti na
bilo koju od njih. Razumevanje i tumacenje rezultata selekcije varijabli koji se dobiju metodama
omotaca i ugradenim metodama teze je od onih dobijenih metodama filtracije [367]. Metode
filtracije takode su racunarski efikasne, posto varijable procenjuju nezavisno, dok je npr. kod
metoda omota¢a neophodna obuka veceg broja modela Sto zahteva viSe vremena i veéu
kompjutersku snagu [368]. Takode, manji je rizik od preoptereéenja kada se koriste metode
filtracije u odnosu na druge dve metode [369]. Vazno je napomenuti to da ne podrzavaju svi ML
algoritmi ugradene metode, pa je tako nemoguce da se one koriste u svakoj situaciji. Smatra se da
je jedna od retkih mana metoda filtracije to $to u procesu odabira ulaznih varijabli one nemaju
neku vrstu interakcije sa ML algoritmom [369]. Medutim, upravo u tome i jeste suStina ovih
metoda - njihova nezavisnost od ML tehnika, kako bi se njihovi rezultati mogli iskoristiti za bilo
koju ML tehniku.

Shodno iznetim ¢injenicama i tome da ne postoji univerzalna metoda za selekciju ulaznih
varijabli, moze se zakljuciti da su metode filtracije najbolji izbor kada je u pitanju odabir

optimalnog skupa varijabli.

Uticaj metoda filtracije na tacnost predvidanja tradicionalnih ML tehnika i ANN-a

U slucajevima kada se metode filtracije primenjuju na tradicionalne ML tehnike, uvida se
znacajna kauzalnost na visinu ta¢nosti predvidanja, kao §to brojne studije pokazuju [28], [340],
[352], [370]. Naravno, u literaturi se moze naci i veliki broj radova koji nisu koristili metode
filtracije kako bi odredili optimalan skup prediktora, koji bi se primenio u procesu predvidanja
tradicionalnim ML tehnikama, nego su jednostavno koristili sve varijable ¢ime su propustili Sansu
da povecaju ta¢nost predvidanja [4], [21], [22], [23], [24], [26]. Medutim, ¢ak i oni istrazivaci koji
su koristili metode filtracije za izbor varijabli, odlucili su da prikazu samo one rezultate

predvidanja dobijene sa odabranim skupom prediktora, a ne i rezultate dobijene sa svim
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prediktorima [25], [349], [353]. Ovo dovodi u pitanje da li su te odabrane varijable stvarno
doprinele poboljsavanju ta¢nosti modela, posto bez testiranja ML algoritama sa svim varijablama,
kao i testiranja sa onim odabranim pomo¢u metoda filtracije to nije moguée potvrditi. Ono $to je
retkost, ali je ipak moguce, jeste to da metode filtracije nekada mogu da imaju i obrnuti efekat,
odnosno da se ta¢nost ML algoritama smanji ili, u najboljem slu¢aju, ostane ista kao i kada se
koriste sve varijable [371]. Upravo iz navedenih razloga, uvek je najbolje testirati tacnost
predvidanja sa svim varijablama i sa onim selektovanim, kako bi se ustanovilo koliko je zapravo
poboljsanje ta¢nosti, ako ga uopste ima. Direktan uticaj metoda filtracije bice vidljiv jedino tako i
znace se taCan procenat poboljSanja njihovim koris¢enjem.

Zarazliku od tradicionalnih ML tehnika, primena metoda filtracije kod ANN-a obi¢no nije
neophodna. ANN nemaju ograni¢enja po pitanju ulaznih parametara, za razliku od tradicionalnih
ML tehnika [372]. Upravo iz tog razloga ANN uglavnom postizu bolje rezultate kada se ne
iskljucuju odredeni prediktori, nego se koriste sve varijable za proces predikcije [19], [337], [338],
[351], [355]. Tako je ovo nesto Sto se deSava u vecini slu¢ajeva, ipak se ne moze generalizovati,
posto su neke studije postigle bolje rezultate pomo¢u ANN-a kada su koristile metode filtracije
[350].

Iz gorenavedenog izvodi se zakljucak da tradicionalne ML tehnike mogu imati velike
koristi od primene metoda filtracije za potrebe odredivanja optimalnog skupa prediktora, dok je
kod ANN-a drugacdije, odnosno veca je verovatnoca da ¢e se posti¢i bolji rezultati bez primene

ovih metoda.

2.3.5. Tipovi podataka koji se koriste kao prediktori

Za proces predikcije uspeha uéenika/studenata u e-u¢enju koriste se razli¢ite karakteristike,
koje mogu da se podele u tri glavne grupe [313]:
e demografski podaci,
e obrazovni podaci,

o razlicite karakteristike e-ucenja.

U grupu demografskih podataka spadaju starost, nacionalnost, mesto rodenja, pol,

informacije o roditeljima i drugi podaci [22], [352].
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Obrazovni podaci koji se koriste kao prediktori su: ocene u¢enika/studenata, njihov ukupan
uspeh, nivo obrazovanja, smer, semestar, rezultati postignuti na zavr$nim ispitima, prisustvo, broj
dana tokom kojih su bili odsutni sa nastave i sli¢no [22], [25], [26].

Kada su u pitanju karakteristike e-uc¢enja koje se koriste u ove svrhe, one mogu da se podele
u nekoliko dodatnih kategorija:

e Kilikovi (ukupan broj klikova, broj klikova samo levim tasterom, broj klikova samo desnim
tasterom, broj klikova tocki¢em i kretanje misa) [340].

e Vremenske karakteristike (ukupno vreme provedeno u sistemu, vreme provedeno po
zadatku, prosec¢no vreme po zadatku, vreme pocetka sesije, vreme zavrSetka sesije 1 vreme
mirovanja) [349], [354].

e KoriS¢eni nastavni resursi (broj poseta nastavnom sadrzaju, video materijalu, silabusu,
temama i kvizovima) [22], [352], [355].

e Karakteristike uspeha (ukupan broj pokusSaja, broj uspes$nih pokusaja, broj neuspelih
pokusaja, rezultati onlajn kvizova i rezultati onlajn testova) [22], [341].

e Koris¢eni servisi (broj poseta forumu, vikiju, recniku, saopstenjima i ucestalost koriS¢enja

poruka ili ¢etova) [326], [355].

Interpretiraju¢i postojece kategorije prediktivnih karakteristika, u literaturi se moze videti
da autori za proces predikcije uspeha ucenika/studenata u e-u¢enju nekada koriste samo pojedine
kategorije, a nekada vise njih istovremeno. Tako se neki modeli za predvidanje razvijaju koristeci
samo razlicite karakteristike e-ucenja [21], [326], [340], [341], [349], [354]. Sa druge strane,
postoje i modeli koji se kreiraju uz pomo¢ karakteristika e-u¢enja i demografskih podataka [351],
[355]. Zatim, oni modeli koji kombinuju karakteristike e-u¢enja i obrazovne podatke [25], [26],
[356]. Takode, postoje i primeri koris¢enja svih triju kategorija karakteristika za izgradnju
prediktivnih modela [4], [22], [352].

2.3.6. Analiza podataka za potrebe predvidanja

Posmatrajuci radove koji se bave predikcijom uspeha uéenika/studenata u e-uc¢enju, moze
se primetiti da je glavni fokus na rezultatima koris¢enja tehnika vestacke inteligencije za
klasifikaciju ili regresiju [4], [21], [22], [24]. Mnogi autori ne posvecuju dovoljnu paznju
prethodnoj analizi podataka u svrhu predvidanja ili je uopste ne praktikuju [22], [23], [27]. Upravo
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ta prethodna analiza ulaznih podataka moze biti od vaznog i sustinskog znacaja kada se pristupi
odabiru odgovarajuce tehnike za izvrSenje procesa predikcije. U literaturi se moze naci veliki broj
radova u kojima se pominje da su pre procesa predikcije radene odredene analize podataka.
Medutim, rezultati dobijeni putem tih analiza ¢esto nisu prikazani, niti su obrazlozeni razlozi za
njihovo neprikazivanje [349], [356]. Jo§ jedan od aspekata koji se moze primetiti u razli¢itim
studijama ovog tipa jeste da se veoma Cesto ne radi i ne prikazuje deskriptivna statistika varijabli,
Sto onemogucava ¢itaoce da se bolje upoznaju sa strukturom podataka [26], [358], [360]. Isto tako,
autori se retko odlucuju da prikazu raspon vrednosti za ulazne varijable, ¢ime je onemogucéeno
dublje i preciznije razumevanje tih podataka [19], [347], [360]. Vizuelni prikaz varijabli preko
deskriptivne statistike moze biti veoma koristan pri odabiru tehnike za proces predikcije [29], [30].
Jos jedan segment koji moze biti od klju¢nog znacaja za izbor prediktivne tehnike je i korelaciona
analiza, koja je jednako bitna i za ostvarivanje maksimalne ta¢nosti predvidanja. Odredena
istrazivanja tvrde da se najveca tacnost predikcije postize upravo sa onim ulaznim varijablama
koje imaju visoke korelacije sa ciljnom varijablom i kada nema multikolinearnosti izmedu
prediktora [373], [374]. Takode, jedna studija izveStava da se tatnost ML tehnika moZe povecati
kada se uklone ulazne varijable ¢ije su korelacije ka ciljnoj varijabli < 0,35 [375]. Upravo iz
istraZzivanja ovog tipa i drugih sli¢nih studija moze se videti da struktura podataka uti¢e na izbor
tehnike predvidanja [376], [377]. Medutim, u velikom broju studija autori se nisu odlucili na
sprovodenje potrebnih analiza podataka ve¢ su nasumic¢no birali tehnike predvidanja [23], [24],
[25], [26], [27].

Shodno navedenim ¢injenicama, moze se zaklju€iti da istrazivaci koji presko¢e pocetnu
analizu podataka nece biti u moguénosti da dostignu maksimalnu tac¢nost predvidanja i u

potpunosti iskoriste potencijal i kapacitete tehnika vestacke inteligencije.

2.3.7. lzazovi u predikciji uspeha u e-ucenju

Veliki problem kod predikcije uspeha uéenika/studenata u sistemima za e-uéenje jeste
nedostatak standardizovanih metodologija za ovu svrhu, koje bi istraziva¢i mogli da koriste za
ovaj proces kako bi uspeli da razviju modele koji ¢e posti¢i visoku ta¢nost predikcije [30], [32].
Istrazivaci Cesto pristupaju predikciji uspeha ucenika/studenata bez jasnog plana [312], [378],

umesto da usvoje standardizovan pristup koji bi doprineo efikasnijem procesu predikcije i boljem
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kvalitetu rezultata. Cilj vec¢ine istrazivanja iz ove oblasti jeste prosto da se dode do nekih rezultata
koji ¢e potom biti prikazani [24], [26]. U radu [312], u kome je analiziran veliki broj studija iz ove
oblasti, primeceno je da veéina autora usvaja sli¢an pristup za predikciju uspeha uc¢enika/studenata.
Taj pristup uglavnom preskace detaljan postupak pretprocesiranja podataka i vodi ka nasumi¢nom
biranju tehnika za predikciju nakon ¢ega su rezultati analizirani i predstavljeni u radu. Kao $to je
ve¢ pomenuto, nesprovodenje prethodne analize ulaznih varijabli rezultira manje tacnim modelima
predikcije i na taj nacin istraZiva¢i nisu u moguénosti da u potpunosti iskoriste kapacitete vestacke
inteligencije [23], [25], [27].

Iako opste metodologije za predikciju, koje nisu vezane za specificnu oblast, mogu biti
korisne do odredenog stepena, one Cesto izostavljaju klju¢na objasnjenja 1 detaljna uputstva koja
bi sugerisala adekvatne postupke, metode i tehnike u kontekstu e-ucenja [33]. Nedostatak
adekvatnih metodologija za ovu svrhu, kao i preskakanja celog postupka ili odredenih koraka u
postupku pretprocesiranja i nasumi¢nog biranja tehnika predikcije od strane istraziva¢a, dovodi do
upotrebe modela koji ne postizu zadovoljavaju¢i nivo tacnosti predvidanja. Svaki procenat tacnosti
manje, u zavisnosti od uzorka, znaé¢i npr. jednog ili vise ucenika/studenta ¢iji uspeh nece biti taéno
predviden, §to moze dovesti do toga da se intervencije za neke ucenike/studente izvrse u
pogresnom smeru [379].

Pregled literature ukazuje na jasnu potrebu za istrazivanjem koje bi razvilo i testiralo
napredne modele za predikciju uspeha ucenika/studenata u e-ucenju. Utvrdeno je da se problemi
koji se javljaju u procesu predikcije uglavnom odnose na to da vecina istraziva¢a ne uspeva da
iskoristi pun potencijal tehnika veStacke inteligencije za ovu svrhu. Uoceno je da veliki broj
istrazivaCa nasumic¢no bira proizvoljne tehnike vestacke inteligencije bez prethodne analize
podataka, kao 1 bez istrazivanja koji pristup je najprikladniji u njihovom slucaju, pa tako ne
uspevaju da postignu maksimalnu ta¢nost predikcije. Zanemarivanje pretprocesiranja podataka u
predikciji uspeha ucenika/studenata od strane istrazivaca otvara prostor dodatnom istrazivanju u
ovoj oblasti. Odredivanje najpogodnijih ulaznih varijabli za svaku tehniku vestacke inteligencije
ostaje relevantno pitanje u ovom domenu. U istoj meri fokus je valjano usmeriti i na istrazivanja
sa ciljem identifikacije najefikasnije i najuc¢inkovitije tehnike vestacke inteligencije za predikciju
uspeha ucenika/studenata u sistemima za e-ucenje. Moze se zakljuciti da bi postojanje jedne
sveobuhvatne, pouzdane i efikasne metodologije za predikciju uspeha ucenika/studenata u

sistemima za e-ucenje, koja ¢e pokriti sve neophodne faze ovog procesa, bilo od velike vaznosti i
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koristi za istraZivace iz ove oblasti, ali takode i1 za sve koji uCestvuju u nastavnom procesu - i za
ucenike/studente i1 za nastavnike.

Na osnovu identifikovanih nedostataka i izazova, evidentno je da postoji potreba za
sprovodenjem opseznih istrazivanja u oblasti predikcije uspeha ucenika/studenata u sistemima za
e-u¢enje. Pomenuta istrazivanja determinisana su radi postizanja napretka u modernizaciji pristupa
nastavi kroz primenu rezultata predikcije. Sprovodenjem izvedenih metoda znacajno bi se
unapredio kvalitet obrazovanja, povecao stepen zavrsetka kurseva 1 generalno poboljSalo iskustvo

studenata u e-u¢enju.
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3. Sprovedeno istrazZivanje

Na osnovu utvrdenih potreba za istrazivanjem iz prethodnog poglavlja, koje
problematizuju aspekte u oblasti predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucenje, i u skladu
sa postavljenim ciljevima disertacije, istrazivanje nastoji da razvije metodologiju koja ce
omoguciti uspesnu predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje upotrebom tehnika
vestacke inteligencije. Razumevanje faktora koji utiCu na uspeh studenata postalo je kljucno,
posebno u onlajn u¢enju. Kroz analizu podataka o interakciji studenata sa sistemom za e-ucenje,
kao 1 primenom naprednih tehnika vestacke inteligencije, cilj istrazivanja je da identifikuje klju¢ne
varijable i procese koji doprinose povecanju tacnosti predikcije [313]. Rezultati istrazivanja
posluzi¢e kao osnova za kreiranje standardizovane metodologije, koja ¢e se koristiti za

unapredenje procesa predikcije 1 donoSenje informisanih odluka u okviru obrazovnih sistema.

3.1. Fazeistrazivanja

Ukupan istrazivacki dizajn disertacije zasnovan je na kombinaciji eksperimentalnih
metoda 1 primeni veStaCke inteligencije u sistemima za e-ucenje. Istrazivanje je podeljeno u
nekoliko klju¢nih faza, koje su detaljno obradene u razli¢itim poglavljima.

Prva faza podrazumevala je prikupljanje podataka. Iz tog razloga sprovedeni su
eksperimenti sa studentima u sistemu za e-ucenje koji je belezio podatke njihove interakcije sa
sistemom, nakon Cega su podaci izvuceni i pripremljeni za slede¢u fazu. Cilj prve faze bio je
obezbedivanje relevantnih podataka kako bi ostale faze mogle da se realizuju.

Druga faza sastojala se od tri koraka: pretprocesiranje podataka, primena prediktivnih
tehnika vesStacke inteligencije i analiza rezultata. Svrha prvog koraka bila je ispitivanje uloge
pretprocesiranja podataka i identifikacije optimalnih ulaznih varijabli kako bi se povecala tacnost
predikcije tehnikama veStacke inteligencije. Taj korak podrazumevao je analizu podataka
upotrebom odgovarajuéih statistiCkih metoda. Razlog sprovodenja drugog koraka jeste razvijanje
modela za predikciju uspeha studenata u sistemu za e-ucenje, utvrdivanje najefikasnije i
najucinkovitije tehnike vestacke inteligencije za predikciju u ovoj oblasti, kao i detekcija faktora
koji utiCu na uspeh studenata. Trec¢i korak obuhvatao je analizu rezultata istrazivanja, kako bi se

dobile korisne informacije koje ¢e pomo¢i u konstrukeiji predloga metodologije.
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Trec¢a faza sveukupno razmatra ¢injenice dobijene iz prethodne faze i na osnovu izvedenih
zakljucaka izlaze predlog metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje.
Cilj ove faze jeste i glavni cilj disertacije - razvoj adekvatne metodologije koja pruza okvir za

standardizaciju procesa predikcije.

3.2. Ucesnici

Ucesnici ove studije su studenti osnovnih studija informatike (eng. Computer science)
Univerziteta jugoistone Norveske (eng. University of South-Eastern Norway). Ukupan broj
ucesnika (studenata) je 121, od kojih je ukupno bilo 96 muskih i 25 Zenskih ucesnika. Uzorak
obuhvata dve generacije studenata ovog univerziteta, koji su ucestvovali u eksperimentima na
kursu ,,Uvod u programiranje” u zimskim semestrima 2020-21. i 2021-22. akademskih godina,
kada su obe generacije bile na drugoj godini osnovnih studija.

Potencijalni ucesnici bili su precizno informisani o procesu prikupljanja i analize podataka,
Sto je osiguralo njihovo razumevanje. Uz dobrovoljni pristanak da budu deo studije, ispunjavajuci
zahteve informisanog pristanka prema opsStoj uredbi o zastiti podataka (eng. General data
protection regulation - GDPR), uéinili su metode ovih eksperimenata i istrazivacke ciljeve

dostupnim.

3.3. Korisceni sistem za e-ucenje u eksperimentima

Sistem za e-udenje koriséen u ovim eksperimentima je ProTuS! [380]. ProTusS predstavlja
sistem za poducavanje programiranja. Naziv je dobio kao skra¢enica od programming tutoring
system, gde su uzeta prva tri slova prve reci, prva dva slova druge reci i prvo slovo trece reci,
formirajuci tako naziv ProTu$S [381]. Ovaj sistem nudi interaktivni materijal za vezbanje osnovnih
objektno orijentisanih koncepata u programskom jeziku Java i koristi se na razli¢itim
univerzitetima viSe od jedne decenije.

Glavna tri segmenta koje ProTuS nudi korisnicima za uéenje Su primeri, izazovi i vezbe

kodiranja [380]. Sistem pruza i personalizovano iskustvo za sve korisnike, preporucujuci im one

1 https://protus.idi.ntnu.no/protusapplication/
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zadatke za koje - ustanovljenim parametrima na osnovu analize aktivnosti - proceni da su prikladni
njihovom trenutnom znanju i sposobnostima.

Na Slici 3 prikazano je kako izgleda primer u sistemu iz teme/lekcije ,,While petlje”, koji
objasnjava odredeni kod, konkretno za primer ,,IzraCunavanje proseka ulaznih brojeva”. Sa strane
postoji dugme ,,Objasni program” (eng. Explain the program), koje ¢e dati objasnjenje pojedinih

linja koda koje su oznacene znakom pitanja.

‘ Example: Calculating the Average of Input Integers

Construct a program that reads a series of integers from the user, sums them up, and calculates their average. The user enters 0 to indicate the end of the input.

1 import java.text.Decimalformat; EXPLAIN THE PROGRAM g/

2 import java.util.Scanner;
public class JAverage {
public static void main(String(] args) {
//Step 1: Define the variables that we need for this program

int total = 0;
int count = @;
double average;

//Step 2: Read the first integer that the user enters
10 Scanner scan = new Scanner(System.in);
1 System.out.println("Enter an integer (0 to quit): "); @
int num = scan.nextInt(); @
13 //Step 3: Process the integer that the user has entered, then receive and process the next integers as long as the user
enters a non-zero integer; otherwise stop
while (num 1= 0) { (7)
count++;
total += num; ®
System.out.println("The sun so far is " + totals", count = "scount); (%)
System.out.println("Enter an integer (0 to quit): "); @
num = scan.nextInt(); (7)

}
21 scan.close(); @

22 //Step 4: Calculate and print the average of the integers entered by the user
if (count == 0) { (D)
24 System.out.println("No integers were entered.”); o

25 } else (@
2 average = (double) total / count; @
27 Decimalformat fmt = new DecimalFormat("0.###"); @

System.out.println("The average is " + fmt.format(average)); @

Slika 3. Primer u ProTuS-u

Na Slici 4 ilustrovano je kako izgleda izazov u sistemu iz teme/lekcije ,,While petlje”, za
zadatak ,,Prijem ulaznih celih brojeva dok se ne ispuni odredeni uslov”. Izazov se reSava tako $to
se tehnikom prevlacenja i ispustanja smesta neka od ponudenih linija koda sa desne strane u prazno
polje u okviru glavnog koda. Nakon toga, moguce je proveriti da li je to ta¢no reSenje klikom na

dugme ,,Proveri” (eng. Check).
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&, Challenge: Receiving Input Integers Until a Certain Condition is Met (Case 3)

Construct a program that receives an integer from the user, outputs that integer, and stops receiving integers when the user enters a negative integer or an integer greater than 1000

Drag a tile to each missing field to construct this program.

I import java.util.Scanner;

Drag a tile from here
public static void main(String[] args) {

2 public class JInput3 {

//Step 1: Read the first integer that the user enters

Scanner scan = new Scanner(System.in);

System.out.println(“Enter an integer:");

int num = scan.nextInt();

//Step 2: Print the integer that the user has entered, then receive the next integers as long as the user enters an integer

that is not negative and is not greater than 1800; otherwise stop

System.out.println("The integer entered is " + num);
System.out.println(“Enter an integer:");

num = scan.nextInt();

}

scan.close();
System.out.println("End of input.");

Slika 4. I1zazov u ProTuS-u

Slika 5 predstavlja vezbu kodiranja u sistemu za odredeni zadatak iz teme/lekcije ,,While
petlje”. U vezbi kodiranja neophodno je da se iskuca ceo kod od pocetka za reSavanje zadatka.
Posle toga, reSenje je moguée proveriti klikom na dugme ,,Podnesi” (eng. Submit), nakon ¢ega ¢e
se prikazati da li je kod ispravan ili nije. Kada se vezba zavrsi, potrebno je kliknuti na dugme u

gornjem desnom uglu ,,Zavrsi vezbu i zatvori” (eng. Finish exercise and close).

Finish exercise and close

While Loop 3 v
Given two integer variables a and b, complete the following code in order to figure out the first multiple
of a that is greater than b. Store the result in an integer variable called mult. Assume that the initial
value of the variables a and b is already set to a positive integer.

E.g. 1: if the value of a is 2 and the value of b is 8, the value of mult will be 10.

E.g. 2: if the value of a is 3 and the value of b is 5, the value of mult will be 6.
E.g. 3: if the value of a is 4 and the value of b is 6, the value of mult will be 8.

lint mult;
// TODO: add your code here

Slika 5. Vezba kodiranja u ProTuS-u
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3.4. Kurs, postavka i opis rada

Sadrzaj ovog kursa podeljen je na 20 tema/lekcija, od kojih svaka sadrzi vise interaktivnih
primera, izazova i vezbi kodiranja [380]. Tokom semestra, studenti su pohadali redovna
predavanja i vezbe, pri ¢emu im je omogucen pristup sistemu za e-ucenje ProTuS. Ovaj sistem
mogli su koristiti za pristup dodatnim nastavnim materijalima i za potrebe dodatnog vezbanja.
Studenti su mogli slobodno da pretrazuju kurs i biraju teme i sadrzaj po svom izboru. S obzirom
na to da se na ovom Kkursu uéi programski jezik Java, primeri predstavljaju objasnjenje osnovnih
koncepata Java programiranja. Posle svakog primera, postoji izazov u vezi sa primerom koji su
prethodno videli, a to podrazumeva da studenti vezbaju sa kodom koriste¢i tehniku prevlacenja i
ispustanja kako bi pozicionirali delove koda u prazna polja. Vezbe kodiranja glavni su zadatak koji
studenti treba da reSe u svakoj temi/lekciji, gde se zahteva od njih da napisu ceo kod od pocetka
za postavljeni problem. Tema/lekcija smatra se obradenom ako je student uspesno uradio bar jednu
vezbu kodiranja u zadatoj temi/lekciji. Studentima nije omogucéeno neogranic¢eno vreme da zavrse
zadatke - sesije se automatski zatvaraju ako se ne otkrije aktivnost studenta tokom perioda od dva
minuta. Ovaj protokol osigurava da ocenjivanje ostane kontrolisano i uporedivo za sve ucéesnike,
¢ime se odrzava princip ujednacenog kriterijuma.

Elo algoritam za ocenjivanje koristi se u pozadini za generisanje rejtinga studenata na
osnovu njihove sposobnosti da reSe probleme definisane vezbama kodiranja [288]. Elo algoritam
za ocenjivanje, koji je prvobitno razvijen za rangiranje igraca na $ahovskim turnirima, koristi se u
onlajn ucenju da bi predstavio znanje studenta i tezinu sadrzaja za ucenje [171]. Funkcioni$e na
pretpostavci da rejting studenta varira na osnovu ishoda pokusaja da resi vezbu kodiranja - u
zavisnosti od uspeha, povecéava se ili se smanjuje. Rejting studenata korelira sa u¢inkom i nivoom
tezine sadrzaja i dinamicki se prilagodava - UspeSan pokusaj reSavanja vezbe visoke tezine dovodi
do veceg povecanja rejtinga, dok neuspesan dovodi do relativno manjeg gubitka rejtinga [380].
Iako Elo algoritam za ocenjivanje dolazi sa odredenim ogranicenjima, kao i sve metode za procenu
vestina ili adaptivnu procenu znanja, poput probabiliticke teorije testiranja [382], odabran je Elo
metod iz slede¢ih razloga: prvo, Elo algoritam za ocenjivanje u potpunosti se oslanja na
kvantitativnu procenu uéinka studenata, i moze da modeluje vestine koje se menjaju tokom
vremena, kKao $to su vestine programiranja [382]; drugo, kada se u sistem doda nova stavka, nema

potrebe za dodeljivanjem tacne pocetne tezine stavke, jer ¢e sistem uciti i dodeljivati nivoe tezine
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za obrazovni sadrzaj na osnovu tac¢nosti odgovora studenta [382]; i treéi i poslednji razlog, Elo
algoritam za ocenjivanje moze da pruzi taénu procenu tezine zadataka sa malom veli¢inom uzorka

- nesto $to nije moguce sa modelima koji koriste probabiliti¢ku teoriju testiranja [383].

3.5. Prikupljanje podataka

Ucesnici ovih eksperimenata, odnosno studenti, vr$ili su stalnu interakciju sa pomenutim
sistemom za e-ucenje tokom trajanja kursa. Studenti su se upoznavali sa nastavnim materijalom i
primerima, resavali izazove i vezbe kodiranja. Paralelno, prate¢i njihove aktivnosti, ProTusS sistem
belezio je i skladistio te podatke interakcije u svojoj bazi podataka. Na kraju eksperimenata,
prikupljeni podaci koji ukljucuju log podatke interakcije 121-og studenta izvuceni su iz baze
podataka ProTusS sistema i prebaceni u Excel fajl, kako bi se dalje na tim podacima vrsile potrebne

analize.

3.6. Varijable

Pregled varijabli iz sistema e-ucenja (prediktora) koje su se koristile u procesu predikcije

moze se videtiu Tabeli 13.

Tabela 13. Opis ulaznih varijabli [313]

Ime varijable Opis Raspon
total_durationseconds Qkupno vreme koje je student proveo u [0..00]
sistemu
interaction_num Ukupan brm interakcija studenta sa sistemom [0..00]
za e-ucenje
topics_covered Broj .tema/lekcija koje je student uspesno [0..20]
obradio
pers_dist_success BrOj: u.speéno polozenih razli¢itih vezbi [0..62]
kodiranja
elo_rating Konacan Elo rejting studenta [100..3000]

Razmatrani podaci o interakciji studenata koje je prikupio sistem su: ukupno vreme kada
je student aktivno koristio sistem (total_durationseconds), broj znac¢ajnih radnji koje je student

napravio u sistemu, kao S§to je poseta odredenom nastavnom materijalu, promena lekcije itd.
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(interaction_num), broj tema/lekcija koje je student uspeS$no obradio (topics_covered), broj
razli¢itih vezbi kodiranja koje su uspesno podnete od strane studenta i koje su prosle jedini¢ne

testove (pcrs_dist_success) i ukupan rejting studenta (elo_rating).

3.7. Analiza podataka i tehnike vestacke inteligencije

U prvom koraku analize izvrSeno je ¢iS¢enje podataka, ta¢nije uklonjeni su svi nepotpuni
podaci i vrednosti van normalnih granica (eng. Outliers). Nakon toga uradena je deskriptivna
statistika, radi dobijanja sire slike o strukturi podataka. U skladu sa postavljenim ciljevima i u
svrhu uocavanja znacaja odredenih svojstava ulaznih podataka, kori§¢en je popularni algoritam
mrMR (minimalna redundancija - Maksimalna Relevantnost) [384]. Ovaj kriterijum bira
najinformativnije varijable u pogledu minimalne redundancije, maksimalne relevantnosti i
kombinacije ovih kriterijuma. Minimalna redundancija podrazumeva minimalne korelacije
izmedu ulaznih varijabli, dok se maksimalna relevantnost odnosi na maksimalne korelacije izmedu
ulaznih varijabli i ciljne varijable. U okviru mrMR algoritma, koris¢ena je F-statistika za
ispitivanje relevantnosti u slu¢aju kontinualnih varijabli grupisanih po klasama predvidene
varijable (ocena studenata), a Pirsonov koeficijent korelacije koris¢en je za ispitivanje
redundantnosti. Potom je koris¢en pohlepni algoritam za pretragu (eng. Gready search algorithm)
za izdvajanje ulaznih varijabli kako bi se maksimizirala funkcija cilja na osnovu kriterijuma
uzajamnih informacija. Uzajamne informacije 1(X, Y) izmedu dveju diskretnih varijabli data je
formulom [385]:

p(x,y)

IX,Y) =— ZP(XJY)'ZOQW

X,y

(1)

gde je p(x, y) meSovita distribucija varijabli X i Y, dok su p(x) i p(y) marginalne distribucije
prethodno navedenih varijabli. Znac¢enje uzajamne informacije najbolje se moze videti ako se
uzme u obzir X nY = {0}, zatim p(x,y) = p(x) - p(y) i iz gornje formule vidi se potom da je
I(X, Y) = 0. Jednostavno receno, ova koli¢ina predstavlja koli¢inu informacija o jednoj varijabli
koja se odnosi na drugu varijablu.

Izbor ulaznih varijabli ima znacajan uticaj na svojstvo generalizacije ML tehnika, zbog

¢ega je prirodna potreba da se rezultati mrMR algoritma uporede sa drugim algoritmima za
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selekciju ulaznih varijabli. Uzimaju¢i u obzir prirodu ciljne varijable (diskretna) i prediktora
(kontinualni), razmotren je jo$ jedan algoritam, gde je vaznost prediktora bila zasnovana na DT
ansamblu (RF). RF klasifikator optimizuje se odredivanjem broja DT-a (323), kao i njihove dubine
(14). Posto je metodologija ovog algoritma drugacija u odnosu na mrMR algoritam, znacaj
prediktora je na drugoj skali vrednosti. 1z tog razloga uvedena je relativna vaznost prediktora

prema formuli:

m .
PL_ 100% )

imp; (%) = W

gde imp; predstavlja i-ti prediktor (i =1, 2...5). Na ovaj nacin moguce je uporediti znacaj prediktora
izmedu razlicitih algoritama.

Nakon utvrdivanja najinformativnijih varijabli filtracijom ulaznih varijabli, primenjene su
tri razlicite tradicionalne ML tehnike za proveru uticaja ovog izbora na ta¢nost predvidanja ocena
studenata. U tom smislu, koris¢en je DT gde je maksimalni broj podela bio 20 i sa Gini-indeksom
kao kriterijumom razdvajanja, SVM sa Gausovim jezgrom u verziji One-Vs-One i kNN sa 10
najblizih suseda i metrikom Euklidske udaljenosti. Za trening i validaciju kori$¢ena je petostruka
unakrsna validacija (eng. Cross-validation). Navedenim postupkom simulirana je validacija ovih
tehnika, uslovno refeno, na pet nevidenih skupova podataka i tako je postignuta bolja
generalizacija.

U cilju provere uticaja veli¢ine uzorka na ta¢nost tradicionalnih ML tehnika, primenjen je
popularni i dobro poznati SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) algoritam [386].
Primenom ovog algoritma generisani su sinteti¢ki podaci: svaki sinteti¢ki podatak generisan je na
osnovu cetiri originalna podatka, pri ¢emu nijedan originalni podatak nije mogao biti uzet u obzir
vise od dva puta. Originalni skup podataka time je prosiren na 302 uzorka, a tacnost svih
pomenutih tradicionalnih ML tehnika ponovo je proverena.

S obzirom na ¢injenicu da predvidanje ne moze biti potpuno ako se ne uzme u razmatranje
uticaj svih prediktora, koris¢ene su ANN, posto u njihovom slu¢aju nisu postavljena ograni¢enja
kao kod tradicionalnih ML tehnika. Shodno uzorku koji je srednje veli¢ine, prirodan izbor bile su
ANN zasnovane na Levenberg-Markuardt (eng. Levenberg-Marquardt) algoritmu. U opisanom
kontekstu, pokazalo se da se bolji rezultati postizu ako se Bajesova regularizacija zasniva na ovom
algoritmu [387].
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Ukratko, sustina ove metode je da minimizira ciljnu funkciju:

F =aEy + BEp 3)

gde je E}, zbir kvadrata neuronskih tezina po svim slojevima k:

L& (4)
SOWACRE
k=1i,j=1
a E}, predstavlja standardnu funkciju greske:
()

1% .
=500t
i=1

Minimizacija funkcije zadate formulom (2) vrSi se u okviru Bajesove teoreme, odredivanjem
vrednosti parametara a, i y u iterativnom postupku do postizanja konvergencije. Detaljan graficki
prikaz Bajesovog regularizacionog algoritma zasnovanog na Levenberg-Markuardt algoritmu
prezentovan je na Slici 6. Izraz J oznacava Jakobijan dobijen metodama iz Levenberg-Markuardt

algoritma.

/ Initialize a, 8, w, b /

4/Propagate through network/

= 2/;1T1 + 2aly,
y=k—2a-tr(H™)
w (new)_ W(‘”d)—uH 1 oo
Ew ED(W)
= ZEW ZED(W)

Na/\}’es
[Ep(w)| = ¢

Slika 6. Algoritam Bajesove regularizovane neuronske mreze [313]
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Na osnovu gorenavedenog, dizajniran je ANN model koji se sastoji od ulaznog sloja,
skrivenog sloja (10 neurona) i izlaznog sloja (1 neuron). Srednja kvadratna greska korisé¢ena je kao
kost funkcija i data je formulom (4), gde su yi i ti predvidene i poznate vrednosti ocena Studenata i
predstavljene sukao A=6,B =5 C=4,D =3, E=2iF=1. Ukupan broj uzoraka (studenata)
bio je N = 121, dok su prediktori koris¢eni kao ulazne varijable bili: total_durationseconds,
interaction_num, topics_covered, pcrs_dist_success i elo_rating, $to znaci da je matrica ulaznih
podataka X bila 121x5. Podaci su za potrebe ovog procesa podeljeni tako da je 75% bilo za trening,
a 25% za testiranje. Kao prenosne funkcije koris¢ene su redom tansig i logsig. U svakoj epohi
treninga, podaci za trening i testiranje mesSaju se kako bi se postigla bolja generalizacija.
Numericke simulacije ANN-a izvedene su u programskom jeziku MATLAB (Mathworks, verzija
2023b).
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4. Rezultati

U nastavku su predstavljeni rezultati disertacije [313], odnosno rezultati sprovedenog
istrazivanja opisanog u prethodnom poglavlju. Ovo poglavlje predstavice rezultate deskriptivne
statistike, identifikaciju optimalnih ulaznih varijabli, ishode testiranja tradicionalnih ML tehnika
za predikciju uspeha studenata, efekat povecanja skupa podataka na ta¢nost predikcije i nalaze

primene ANN-a za predikciju uspeha studenata.

4.1. Deskriptivna statistika

Deskriptivna statistika predstavlja bitnu stavku pretprocesiranja podataka. Ona se sprovodi
u svrhu dobijanja sire slike o strukturi podataka, koja pomaze u razumevanju samih karakteristika
podataka. Rezultati deskriptivne statistike varijabli prikazani su u Tabeli 14 - srednje vrednosti

svih varijabli, zajedno sa standardnim devijacijama.

Tabela 14. Deskriptivna statistika varijabli [313]

Ime variiable Srednja vrednost £ Srednja vrednost/
) standardna devijacija standardna devijacija

total_durationseconds (s) 43197,55 * 36465,06 1,18
interaction_num 663,64 + 450,07 1,47
elo_rating 1466,98 £ 100,27 14,63
topics_covered 10,32 £ 5,44 1,90
pcrs_dist_success 27,47 + 17,53 1,60
ocene 3,88 +1,75 2,21

Kao $§to se moze videti u Tabeli 14, postoji velika varijabilnost varijabli na osnovu
vrednosti standardnih devijacija. U skladu sa tim je i odnos srednje vrednosti i standardne
devijacije, takode prikazan u ovoj Tabeli. lzuzetak je vrednost za varijablu elo_rating. Veca
varijabilnost zna¢i veéu verovatno¢u da se deo standardne devijacije odredene varijable moze
objasniti varijabilno$¢u drugih varijabli, $to bi ukazivalo na problem multikolinearnosti.

Heterogenost i veli¢ina grupe studenata mogu biti uzroci znacajnije varijabilnosti.
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4.2. ldentifikacija optimalnih ulaznih varijabli

Jo§ jedan vazan element pretprocesiranja podataka je identifikacija optimalnih ulaznih
varijabli. Primenom mrMR algoritma, kojim se identifikuju najinformativnije varijable, dobijeni
su slede¢i rezultati: elo_rating (0,8759), pcrs_dist_success (0,648), topics_covered (0,5925),
total_durationseconds (0,5917) i interaction_num (0,4555). Rezultati dobijeni nakon primene
mrMR algoritma podrazumevaju sortiranje ulaznih varijabli prema vrednostima njihove vaznosti

I mogu se videti na Grafikonu 5.
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0.5925 0,5917
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03

Vaznost ulaznih varijabli
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0,1

elo_rating pers_dist_success topics_covered total_durationseconds  interaction_num

Grafikon 5. Vaznost ulaznih varijabli na osnovu mrMR kriterijuma, prilagodeno prema [313]

U tom smislu, najinformativnije varijable su: elo_rating, pcrs_dist_success,
topics_covered i total_durationseconds. Ove varijable su dovoljne za predvidanje [384], posto
postoji ostar pad izmedu vrednosti varijabli total_durationseconds i interaction_num, a vaznost
varijable interaction_num je < 0,5.

Kako bi se izvrSila verifikacija rezultata mrMR algoritma, odabran je jo$ jedan popularan
algoritam za selekciju ulaznih varijabli. U pitanju je RF Klasifikacioni algoritam koji je potom
primenjen na ulaznim varijablama radi dobijanja optimalnog skupa prediktora. Rezultati mrMR
algoritma i RF klasifikacionog algoritma su potom uporedeni u smislu relativne vaznosti (%), a

podaci su sumirani i prikazani u Tabeli 15.
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Tabela 15. Relativna vaznost prediktora sa mrMR i RF klasifikacionim algoritmom [313]

Ime varijable mrMR algoritam RF klasifikacioni algoritam
total _durationseconds 67,55% 23,68%
interaction_num 52% 57,86%
topics_covered 67,64% 71,6%
pcrs_dist_success 73,98% 80,65%
elo_rating 100% 100%

Pregled ove Tabele pokazuje da postoji isti trend izmedu prediktora i kada se primenjuje
RF klasifikacioni algoritam. Takode, moze se primetiti da postoji neslaganje u pogledu varijabli
total_durationseconds i interaction_num. Primenom iste metodologije za iskljucenje varijabli, kao
u slucaju mrMR algoritma, moze se videti da postoji nagli pad vrednosti izmedu varijabli
interaction_num i total_durationseconds u RF klasifikacionom algoritmu. PoSto je vrednost
varijable total durationseconds minimalna, ta varijabla je uklonjena, S§to zna¢i da su
najinformativnije varijable po RF klasifikacionom algoritmu: elo_rating, pcrs_dist_success,

topics_covered i interaction_num.

4.3. Primena tradicionalnih ML tehnika za predikciju uspeha studenata

Rezultati dobijeni pomo¢u mrMR algoritma provereni su predvidanjem ocena studenata sa
tri razlicite tradicionalne ML tehnike: DT, SVM i kNN.

Predvidanje pomenutim tehnikama izvrseno je tako $to su prvo uzete u obzir sve ulazne
varijable, a zatim samo odabrane varijable pomo¢u mrMR kriterijuma. Korelacije prediktora sa
ciljnom varijablom bile su relativno visoke (> 0,68), §to je razlog zbog kojeg se mrMR algoritam
nametnuo kao prirodan i logi¢an izbor.

Rezultati ostvarenih tacnosti primenom tradicionalnih ML tehnika sa svim ulaznim
varijablama su slede¢i: DT 74,4%, SVM 81,8% i kNN 75,2%. Rezultati dobijeni sa selektovanim
varijablama pomo¢u mrMR algoritma su: DT 76%, SVM 84,3% i kNN 77,7%. Radi bolje
prezentacije i lakSeg uporedivanja postignutih tacnosti tradicionalnih ML tehnika u oba slucaja,

rezultati su prikazani na Grafikonu 6.
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Grafikon 6. Rezultati tacnosti tradicionalnih ML tehnika 1

S obzirom da je utvrdeno da postoji neslaganje izmedu mrMR i RF klasifikacionog
algoritma u pogledu vaznosti varijabli total_durationseconds i interaction_num, jedini na¢in da se
OVO proveri jeste izraCunavanje tacnosti tradicionalnin ML tehnika sa skupom varijabli u dva
slucaja:

e Prvi slucaj - prediktori total durationseconds, topics_covered, pcrs_dist_success i
elo_rating za mrMR algoritam,
e Drugi slucaj - prediktori interaction_num, topics_covered, pcrs_dist_success i elo_rating

za RF Kklasifikacioni algoritam.

Imajuci u vidu da su ta¢nosti tradicionalnih ML tehnika za prvi sluéaj ve¢ izraCunate, gde
su rezultati bili: DT 76%, SVM 84,3% i KNN 77,7%, ostalo je jo§ da se izraCunaju tacnosti za
drugi slucaj. Shodno tome, izvrSeno je ponovno testiranje pomenutih tradicionalnih ML tehnika
ovog puta sa skupom prediktora odredenih RF klasifikacionim algoritmom 1 postignuti su sledec¢i
rezultati: DT 76%, SVM 83,5% i KNN 75,2%. Ovi rezultati prikazani su na Grafikonu 7, zajedno
sa rezultatima ta¢nosti dobijenih sa svim ulaznim varijablama i rezultatima postignutih ta¢nosti sa

odabranim ulaznim varijablama primenom mrMR algoritma.
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Grafikon 7. Rezultati tacnosti tradicionalnih ML tehnika 2, prilagodeno prema [313]

Kao s$to prikazuje ilustracija, primenom mrMR algoritma postignute su vece tac¢nosti, $to
odrazava Cinjenicu da je primena algoritama i metoda za selekciju ulaznih varijabli tehnika
pretprocesiranja koja u velikoj meri zavisi od strukture podataka. U ovom slucaju, visoke
korelacije izmedu prediktora i ciljne varijable imale su odlucujué¢i uticaj na odabir tehnike

pretprocesiranja.

4.4. Poveéanje skupa podataka upotrebom SMOTE algoritma

Poznato je da ne rade sve tradicionalne ML tehnike dobro sa manjim uzorcima i da upravo
to moze biti uzrok nezadovoljavajucih rezultata predikcije. U cilju provere uticaja veli¢ine uzorka
na tacnosti tradicionalnih ML tehnika, primenom SMOTE algoritma originalni skup podataka
prosiren je na 302 uzorka. Nakon toga, tradicionalne ML tehnike (DT, SVM i KNN) ponovo su
testirane na skupu podataka dopunjenog sintetickim podacima. Tac¢nosti primenjenih tehnika za
predikciju u tom slucaju su znatno nize i iznose DT 54,5%, SVM 55,4% i KNN 58,4% kada se sve
ulazne varijable koriste kao prediktori. Ta¢nosti se ne menjaju mnogo ¢ak ni kada se uzmu u obzir
samo odabrane varijable iz prosirenog skupa pomo¢u mrMR algoritma: DT 52,8%, SVM 58,1% i
kNN 60,1%.
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4.5. Primena ANN-a za predikciju uspeha studenata

Istrazivanje disertacije takode je obuhvatalo i predvidanje uspeha studenata koris¢enjem
ANN-a. Nakon formiranja ANN-a i pokretanja algoritma (Levenberg-Markuardt algoritam sa
Bajesovom regularizacijom), postignuta je tacnost od 96,69% koris¢enjem svih ulaznih varijabli,
Sto znaci da su ANN uspesno pogodile 117 od 121 ocene studenata u datom uzorku. Ostvarena
tacnost ANN-a sa odabranim varijablama pomoc¢u mrMR algoritma bila je nesto manja i iznosila

je 95,87%. Slika 7 pokazuje evoluciju srednje kvadratne greske tokom vremena.
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Slika 7. Evolucija srednje kvadratne greske tokom epoha [313]

Na Slici 7 moze se videti da je globalni minimum dostignut posle 240 epoha. Treba
napomenuti da se izlazna varijabla ANN-a takode pojavljuje u obliku decimalnog broja. To je
reSeno jednostavnim zaokruZivanjem na najbliZi ceo broj. Poznato je i opisano u §irokoj literaturi
da se prilikom klasifikacionih zadataka softmax sloj i cross-entropy koriste kao kost funkcija [388].
S druge strane, donekle otezava proceduru predvidanja ocena studenata, ali u ovom slucaju za tim
nije bilo potrebe, jer standardna i mnogo jednostavnija kost funkcija srednje kvadratne greske

postize visoku tacnost.
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Na osnovu rezultata ostvarenih pomo¢u ANN-a dobijena je sledeca formula za predvidanje

ocena studenata:

Predicted value = logsig(W, - tanh(W; - X + b;) + b,) (6)
gde je: X(5 x 1) matrica ulaznih podataka (total_durationseconds, interaction_num, elo_rating,
topics_covered i pcrs_dist_success), W; (10 x 5), W, (1 x 10) matrice neuronskih tezina dobijene

iz simulacija ANN-a i kona¢no b;(10 x 1),b,(1 x 1) matrice odgovaraju¢ih bajasa takode
dobijene iz simulacija ANN-a.

92



5. Diskusija

U ovom poglavlju detaljnije ¢e se sagledati, analizirati i diskutovati rezultati disertacije
[313]. Prvo ¢e se podrobnije razmatrati odabir najinformativnijih varijabli, odnosno utvrdivanje
Cinilaca koji najviSe utiCu na uspeh studenata. Nakon toga sledi opSirnija diskusija o ostvarenim
rezultatima predikcije uspeha studenata primenom tradicionalnih ML tehnika i ANN-a, kao i uticaj
selekcije ulaznih varijabli na tacnost predvidanja ovih tehnika. U nastavku je razmatrana vaznost
i uloga pretprocesiranja podataka za potrebe predikcije. Takode, demonstrirana je vizuelizacija
koja pruza uvid u osnovne faktore vezane za interakciju studenata sa sistemom za e-ucenje Koji
uti¢u na uspeh studenata. Na kraju, na osnovu rezultata disertacije, predstavljene su implikacije za
dizajn metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje, koje su posluzile za

konstruisanje samog predloga metodologije.

5.1. Najinformativnije varijable

Jedan od ciljeva disertacije bio je utvrdivanje ¢inilaca koji najvise uti¢u na uspeh studenata,
Sto je podrazumevalo upotrebu odredene metode za odabir ulaznih varijabli. Kako bi se izvrsila
identifikacija optimalnih ulaznih varijabli koris¢ena je metoda filtracije zasnovana na mrMR
kriterijumu [313]. Izabrana metoda zasnovana je na korelacijama i drugim alatima za statisticku
analizu i pripada podgrupi IVS-a [389].

Korelaciona analiza podataka na osnovu mrMR kriterijuma pokazala je da su
najinformativnije varijable: elo_rating, pcrs_dist_success, topics_covered i
total_durationseconds. Ove Cetiri varijable pokazale su se kao dovoljne za predvidanje kada se
koriste tradicionalne ML tehnike, $to je distinkcija u odnosu na ANN, jer u njihovom slucaju nisu
postavljena ograni¢enja kada su u pitanju ulazne varijable. Varijabla elo_rating ima najvecu
vrednost vaznosti od 0,8759, $to znaci da je ukupan rejting studenata na onlajn platformi veoma
vazan za predvidanje njihovih ocena. S obzirom na to da elo_rating predstavlja rejting studenata
na osnovu njihove sposobnosti da reSe probleme definisane vezbama kodiranja, jasno je zasto je
ovo najvaznija varijabla. Sledeca varijabla po vaznosti je pcrs_dist_success, sa vredno$éu vaznosti
od 0,648. Ovo ukazuje da je broj razli¢itih vezbi kodiranja koje su studenti uspesno polozili takode

veoma vazan parametar za predvidanje ocena. Varijable topics_covered i total_durationseconds
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imaju sli¢ne vrednosti vaznosti od 0,5925 i1 0,5917. Kada je re¢ o varijabli topics_covered, ona
pokazuje znacaj broja lekcija koje studenti uspesno prolaze tokom kursa. Varijabla
total_durationseconds pokazuje da se vreme provedeno na onlajn platformi takode moze koristiti
kao dobar prediktor. Vaznost varijable interaction_num bila je < 0,5, $to znaci da se ukupan broj
znacajnih radnji koje studenti naprave u sistemu za e-u¢enje ne smatraju dobrim prediktorom na
osnovu ovog kriterijuma.

Rezultati mrMR algoritma takode su bili verifikovani primenom drugog algoritma za
odabir ulaznih varijabli (RF klasifikacioni algoritam), koji je pokazao da im se rezultati poklapaju
za tri od Cetiri varijable prema Kriterijumu njihove vaznosti. Te varijable bile su elo_rating,
pcrs_dist_success i topics_covered, dok je postojalo neslaganje vezano za varijable
total_durationseconds i interaction_num. To neslaganje kasnije je reSeno izra¢unavanjem ta¢nosti
tradicionalnih ML tehnika, gde se pokazalo da je mrMR algoritam izabrao bolji skup ulaznih
varijabli. Upravo ovaj ishod jeste dokaz da su visoke korelacije izmedu prediktora i ciljne varijable
imale odlucujuéi uticaj na izbor tehnike pretprocesiranja, odnosno da je bilo logi¢no koristiti

mrMR algoritam za ovaj zadatak.

5.2. Predikcija uspeha primenom tradicionalnih ML tehnika i ANN-a

Istrazivanje disertacije podrazumevalo je primenu 1 evaluaciju razliitih tehnika vesStacke
inteligencije za potrebe predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucenje. Ovo je radeno sa
ciljem razvoja modela za predvidanje uspeha studenata, kao i identifikovanja najefikasnije i
naju¢inkovitije tehnike vestacke inteligencije u ovoj oblasti.

Tradicionalne ML tehnike pokazale su da se veca tacnost moZe posti¢i kada se mrMR
algoritam primenjuje za selekciju ulaznih varijabli nego kada se ne koristi [313]. Sve tri
tradicionalne ML tehnike pokazale su se bolje koris¢enjem ulaznih varijabli koje su odredene ovim
kriterijumom (DT 76%, SVM 84,3%, i KNN 77,7%). Rezultati dobijeni sa svim ulaznim
varijablama bili su nesto losiji (DT 74,4%, SVM 81,8%, i KNN 75,2%). U slu¢ajevima SVM-a i
kKNN-a ostvareno je poboljSanje od 2,5%, dok je kod DT-a poboljsanje bilo 1,6%. Rezultati
dobijeni tradicionalnim ML tehnikama pokazali su da se moze postici solidna ta¢nost predvidanja.
Najbolji rezultat medu tradicionalnim ML tehnikama postignut je koris¢enjem SVM-a sa

Gausovim jezgrom, gde je ta¢nost bila 84,3%, sa odabranim varijablama prema mrMR Kriterijumu.
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Vecéina drugih istrazivanja takode isticu da upotreba metoda filtracije za selekciju ulaznih varijabli
pozitivno uti¢u na povecanje tacnosti predvidanja kod tradicionalnin ML tehnika [28], [340],
[352], [370].

RF Klasifikacioni algoritam, kao drugi algoritam za selekciju ulaznih varijabli, posluzio je
za verifikaciju rezultata dobijenih mrMR algoritmom. Koris¢enjem prediktora odabranih pomocu
RF klasifikacionog algoritma ostvareni su ve¢ pomenuti rezultati tradicionalnih ML tehnika: DT
76%, SVM 83,5% i kNN 75,2%. Primenom ovog algoritma za selekciju ulaznih varijabli
postignute su nesto vecée tacnosti predvidanja kod dve od tri tradicionalne ML tehnike u poredenju
sa onim ostvarenim sa svim ulaznim varijablama. Tacnije, ostvareno je poboljsanje od 1,6% kod
DT tehnike i 1,7% kod SVM-a, dok kod kNN-a nije postignuto povecanje tacnosti. Medutim, kada
se porede rezultati tacnosti ostvareni mrMR algoritmom i oni dobijeni primenom RF
klasifikacionog algoritma, dolazi se do zakljucka da je pravi izbor za selekciju ulaznih varijabli
bio mrMR algoritam, posto su za dve od tri tradicionalne ML tehnike dobijene vece tacnosti
predvidanja i za jednu tehniku ista tacnost. Preciznije, mrMR algoritam doprineo je boljim
ishodima ta¢nosti kod SVM-a i KNN-a, dok je za DT postignuta ista tacnost. Ovi rezultati upravo
potvrduju da je struktura podataka ta koja utice na primenu algoritama i metoda za selekciju
ulaznih varijabli kao tehnika pretprocesiranja. Ovde su konkretno glavni uticaj na izbor tehnike
pretprocesiranja imale visoke korelacije izmedu prediktora i ciljne varijable.

Rezultati su pokazali da povecanje veli¢ine uzorka nije dovelo do povecanja ta¢nosti
tradicionalnih ML tehnika. Dalje povecanje Suma (ili smanjenje korelacija) za red veli¢ine u
odnosu na izlaznu varijablu drasti¢no je smanjila tatnost. Sli¢ni rezultati dobijeni su u radu [384],
gde su autori menjali veli¢inu uzorka generisanjem sintetickih podataka. Ta¢nost binarne
regresione analize i ANN-a merena je na sinteti¢ki generisanim uzorcima razli¢itih veli¢ina.
Utvrdeno je da veli¢ina uzorka nema znacajan uticaj na tacnost navedenih tehnika. Ipak, veci skup
ulaznih podataka znaC¢i bolju pokrivenost parametarskog prostora. Medutim, time nije
determinisano da ¢e tehnike vestacke inteligencije imati bolje rezultate. Na primer, primenom
evolucionog algoritma za predvidanje na samo 35 studenata, napravljen je matemati¢ki model za
predvidanje akademskog uspeha studenata u onlajn obrazovanju [344]. Osim toga, istrazivaci su
pokazali da je najveci skok u tacnosti ML tehnika za veli¢ine uzoraka 100 - 200 [390]. Na ovaj
nacin, izgradnjom modela distribucije vrsta, istraZiva¢i su pokazali da se maksimalna tacnost

razli¢itih ML tehnika postize sa veli¢inama uzoraka od 50 i 100 [391]. Poput ovih, postoje i mnogi
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drugi primeri koji ukazuju na to da upravo druga svojstva ulaznih podataka (korelacije, kvalitet,
balansirani skup podataka itd.) imaju isti ili ¢ak veci uticaj u odnosu na veli¢inu uzorka. Veli¢ina
uzorka odredena je uglavnom na osnovu prethodnih studija, a ovom problemu posvecuje Se
posebna paznja u okviru tradicionalne statisticke analize. Kada je u pitanju ML, ne postoji veliki
izbor studija posvecenih ovom problemu. Ipak, studija [392] ispitivala je uticaj veli¢ine uzorka na
tatnost SVM-a i logisticke regresione analize. Pokazalo se da manje veli¢ine uzorka (< 100)
dovode do vece tacnosti (> 95%), dok skupovi podataka (100 - 1000) dovode do znacajno manje
tacnosti (60% - 70%). Ovaj rezultat je u saglasnosti sa rezultatima istrazivanja ove disertacije.
Sli¢ni rezultati dobijeni su i u radu [393], gde su autori pokazali da povecanje veliCine uzorka
preko odredene granice ne povecava taénost ML tehnika. Postoji jo$ jedan zanimljiv rezultat gde
su istrazivaci pokazali da postoji granica iznad koje veli¢ina uzorka vise ne uti¢e zna¢ajno na
tatnost ML tehnika [394]. Vredi pomenuti i jednu izvanrednu studiju, koja se takode moze
posmatrati kao pokusaj standardizacije veli¢ine uzorka prema ta¢nosti ML tehnika [395]. U toj
studiji pokazano je kroz numeri¢ko eksperimentisanje na skupu podataka o aritmiji da su sa
veli¢inama uzorka < 120, oscilacije taénosti ML tehnika znacajno vece u poredenju sa veli¢inama
uzorka > 120. Ova granica veli¢ine uzorka je veoma blizu veli¢ini uzorka koriS¢enom U 0OVOj
disertaciji (121). U isto vreme, velike i proseéne Cohen’s d vrednosti [396] bile su oko 0,8. Dalje
povecéanje veli¢ine uzorka (> 120) nije imalo veéi uticaj na primenjene ML tehnike. Takode, u
[395], manipulisanjem kvalitetom podataka (potpunost, doslednost, ta¢nost itd.) autori su pokazali
da povecanje kvaliteta podataka izaziva znacajno povecanje ta¢nosti ML tehnika.

Rezultati disertacije pokazuju da se primenom ANN-a postize veca tacnost [313]. Najbolji
rezultati u predvidanju ocena studenata dobijeni su koris¢enjem Levenberg-Markuardt algoritma
sa Bajesovom regularizacijom (96,69% sa svim ulaznim varijablama i 95,87% sa odabranim
varijablama). Primena mrMR algoritma u slu¢aju ANN-a doprinela je nesto losijem rezultatu
ta¢nosti predvidanja nego u slucaju koriS¢enja svih ulaznih varijabli. Ta¢nost je smanjena za 0,82%
koriS¢enjem mrMR kriterijuma. Ovo potvrduje da se u slu¢aju ANN-a ne postavljaju ogranienja
u pogledu ulaznih parametara, kao kod tradicionalnih ML tehnika, i da se kod ANN-a moze posti¢i
veca tacnost ako se ukljuéi uticaj svih prediktora. Veéina istrazivaca takode je prijavila bolje
rezultate taénosti ANN-a kada su svi prediktori koris¢eni za predvidanje [19], [337], [338], [351],
[355].
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Grafikon 8 prikazuje najbolje rezultate ta¢nosti koji su ostvareni primenom tradicionalnih
ML tehnika i ANN-a. To su rezultati DT-a, SVM-a i kNN-a sa odabranim varijablama, kao i
ANN-a sa svim ulaznim varijablama.

120%

100% 96,69%

84,3%
80% 76% 77,7%
60%
40%
20%
0%
DT SVM kNN ANN

Grafikon 8. Rezultati tacnosti primenom tradicionalnih ML tehnika i ANN-a, prilagodeno prema
[313]

Taénost predikceije (%)

lako su tradicionalne ML tehnike postigle solidne ta¢nosti predvidanja ocena studenata,
njihove tacnosti znatno su nize od rezultata ANN-a (Levenberg-Markuardt algoritam sa
Bajesovom regularizacijom) - sa tacnos$¢u od 96,69%. Ova tehnika vestacke inteligencije pokazala
se kao najefikasnija i najucinkovitija za potrebe predikcije uspeha studenata u sistemima za
e-uCenje u okviru istrazivanja disertacije. ANN su uspele da nadmase tradicionalne ML tehnike i
pokazale se kao robustne i superiorne ne samo u pogledu postignute tacnosti ve¢ i u pogledu
ograniCavanja broja ulaznih varijabli za proces predikcije. Sli¢ne rezultate dobili su i drugi
istrazivac¢i gde su ANN ostvarile bolje ishode predvidanja od tradicionalnih ML tehnika [21],
[335], [336], [348], [350]. Njihovi rezultati potvrduju nalaze prikazane u ovoj disertaciji a to je da
su ANN robustnije u poredenju sa tradicionalnim ML tehnikama kada je u pitanju predvidanje
uspeha studenata u okruzenjima za e-uéenje. Stav da ANN uvek postizu vecu ta¢nost u predvidanju
od tradicionalnih ML tehnika ne moze da se generalizuje, jer su u nekoliko slu¢ajeva one postigle

bolje rezultate od ANN-a [22], [23] ili su imale jednaku prosec¢nu ta¢nost [349].
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5.3.  Vaznost pretprocesiranja podataka za potrebe predikcije

Jedan od vaznih segmenata, a ujedno i ciljeva disertacije, bilo je ukazivanje na vaznost
pretprocesiranja podataka za potrebe predikcije.

Sve Cinjenice iznete u dosadasnjoj diskusiji ukazuju na to da bi korelacije izmedu
prediktora i ciljne varijable mogle biti vazni faktori u tacnosti primenjenih tehnika predikcije
[313]. To znaci da je selekcija ulaznih varijabli skoro jednako vazna kao i njihova analiza. U ovoj
disertaciji, variranje veli¢ine uzorka nije znaCajno uticalo na krajnje rezultate, ali smanjenje
korelacija izmedu ulaznih i izlaznih varijabli jeste. Uvida se poseban znac¢aj ovoga s obzirom na
vaznost procene veliCine uzorka u statistiCkoj analizi. Medutim, odnos izmedu metoda IVS-a i
veli¢ine uzorka ostaje otvoreno pitanje. U vezi sa ovim stavom, pojedini autori koristili su tehnike
za smanjenje dimenzionalnosti ulaznog skupa podataka, kao $to su analiza glavnih komponenti i
analiza nezavisnih komponenti [397]. Ovaj pristup ima smisla u slu¢aju velikih uzoraka i smanjuje
vreme potrebno za zadatke klasifikacije 1 regresije koriS¢enjem tehnika vestacke inteligencije.
Nedostatak ovih tehnika jeste u tome $to se ne vidi uticaj svake pojedinacne ulazne varijable, $to
je veoma vazno u e-uéenju. Postoje i druge metode za selekciju ulaznih varijabli, koje mogu da se
klasifikuju u dve grupe: metode omotaca i ugradene metode, koje mogu da obraduju sve veli¢ine
uzorka.

Pored rezultata prikazanih u ovoj disertaciji i drugi autori eksperimentisali su sa svojstvom
kolinearnosti ulaznih varijabli, $to odgovara kriterijumu minimalne redundancije. U studiji koju
su sproveli Akandea i sar. [375] pokazalo se da uklanjanje korelacija ¢ije su vrednosti < 0,35
dovodi do povecanja ta¢nosti primenjenih ML tehnika. Ovi rezultati u skladu su sa nalazima ove
disertacije. Pored toga, povecanje korelacija izmedu ulaznih i izlaznih varijabli umanjuje ovaj
efekat. U drugoj studiji, autori su teorijski pokazali da velike sopstvene vrednosti autokorelacione
matrice ulaznih podataka usporavaju trening linearnog perceptrona [376]. Oni su pokazali da je
optimalna vrednost konstante ucenja, koja ubrzava obuku perceptrona, obrnuto proporcionalna
maksimalnoj sopstvenoj vrednosti autokorelacione matrice.

Sve §to je do sada receno o problemu multikolinearnosti i korelacijama ulaznih varijabli
razmatrano je u okviru metoda filtracije ili prethodne obrade ulaznih podataka. Vecina istrazivanja
vezanih za podatke u oblasti e-u¢enja fokusira se na rezultate primene tehnika vestacke

inteligencije u smislu regresije ili klasifikacije. Istrazivanje sprovedeno u disertaciji pokazalo je
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da se posebna paznja mora posvetiti pretprocesiranju, odnosno izboru ulaznih varijabli. U tom
smislu, vazno je razgraniciti slu¢ajeve kada je neophodno da se pristupi tome kako bi se tehnika
vestacke inteligencije mogla primeniti onda kada se varijabla odbaci jer ne utice dovoljno na ciljnu

varijablu.

5.4. Vizuelizacija uvida u faktore koji uti¢u na uspeh studenata

Slika 8 predstavlja DT grafik koji demonstrira vizuelizaciju koja pruza uvid u osnovne
faktore vezane za interakciju studenata sa sistemom za e-ucenje koji uti¢u na njihov uspeh [313],

Sto je bio jedan od ciljeva disertacije.

A
Ocena F . topics_covered < 5,5 topics covered < 12 . . topics_covered < 16,5 Ocena A
. total_durationseconds < 37622,3 Ocena A
pers_dist_success <9,5 @)

F A

Slika 8. DT grafik uvida u faktore koji uticu na uspeh studenata, prilagodeno prema [313]

Vizuelizacija ovakvih uvida izuzetno je bitna za poboljSanje interpretabilnosti rezultata
[398], [399]. Na taj na¢in mogu da se prikazu obrasci koji pomazu u obja$njenju uvida u podatke
I pruzaju intuitivnija objasnjenja nego tekst. Vizuelizacija moze pomo¢i u pojednostavljivanju
slozenih rezultata dobijenih tehnikama vestacke inteligencije, omoguéavajuc¢i nastavnicima da
bolje tumace te rezultate. Dakle, informacije predstavljene u vizuelnom kontekstu mogu pomoci
nastavnicima da brze i lakSe interpretiraju te informacije. Analizom grafika dobijenog DT
tehnikom nastavnik moze da stekne dragocene informacije iz ulaznog skupa varijabli. Putevi do
¢vorova lista koji predstavljaju ocene studenata, jasno demonstriraju nastavnicima faktore koji

vode do viSih 1 nizih ocena. Tako, na primer, za vrednosti 1478 > elo_rating > 1364 i
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pcrs_dist_success < 6,5, nastavnici mogu ocekivati da ¢e student dobiti ocenu E. Sli¢no, za
vrednosti prediktora elo_rating > 1478, pcrs_dist_success > 39,5 i total_durationseconds >
39784,8 moze se ocekivati maksimalna ocena A itd. Mnoge studije pokazale su da poznavanje
elemenata koji uti¢u na ocene moze pomoci nastavnicima da poboljSaju uspeh studenata [400],
[401], [402].

Prema studijama, pravilna vizuelizacija za nastavnike, bez obzira na njihov nivo vestina i
kompetencija, omogucava im da lakSe istraze ishode predvidanja i faktore koji do njih dovode i
kao rezultat toga da ih efikasno iskoriste za poboljSanje kvaliteta nastave i ucenja [403], [404],
[405].

5.5. Implikacije za dizajn metodologije

Rezultati istrazivanja prikazani u ovoj disertaciji imali su veliki uticaj na dizajn veceg dela
predloga metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje, dok je opsezan i
sistematican pregled literature pomogao u ostalim segmentima koji nisu obuhvaceni istrazivanjem
disertacije.

Istrazivanje je ukazalo na vaznost pretprocesiranja podataka, koje bi trebalo da postane
neizostavan deo procesa predikcije uspeha studenata, a Sto u ve¢ini analiziranih istrazivanja nije
aktuelizovano uopste ili je u maloj meri tom segmentu posveCena paznja. Pregled literature
sugerisao je ono Sto su rezultati disertacije i potvrdili - pravilan odabir ulaznih varijabli moze
povecati tatnost modela za predikciju kod tradicionalnih ML tehnika, dok kod ANN-a postoji veca
verovatno¢a da se postignu bolji rezultati kada se koriste sve ulazne varijable. Takode,
ustanovljeno je da algoritam/tehniku za selekciju ulaznih varijabli treba paZljivo odabrati u skladu
sa tematikom. Rezultati su pokazali da je mrMR algoritam adekvatan za problematiku e-uéenja,
posto se varijable odnose na studenta, pa je pretpostavka da korelacije imaju bitnu ulogu u strukturi
podataka veoma opravdana. U svrhu osiguranja relevantnosti ishoda selekcije ulaznih varijabli,
standardna praksa trebalo bi da ukljucuje verifikaciju rezultata koriS¢enjem dodatnog
algoritma/tehnike, kao $to je demonstrirano u disertaciji. Rezultati primene tehnika vestacke
inteligencije za predikciju uspeha studenata, kako u literaturi, tako i u ovoj disertaciji govore u
korist ANN-a u odnosu na tradicionalne ML tehnike. Levenberg-Markuardt algoritam sa

Bajesovom regularizacijom istakao se visokim procentom tacnosti i pokazao se kao dobar izbor
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za predikciju uspeha studenata u ovoj disertaciji. U prilog afirmativnom stanovistu prema
algoritmu jeste i §to se pokazao kao robustan i u drugim studijama [406], [407], stoga je razumno
uvrstiti ga u metodologiju kao jednu od glavnih preporuka. Stav da ANN uvek postizu veéu ta¢nost
predikcije u odnosu na tradicionalne ML tehnike ne moZze se generalizovati, kao $to je istaknuto u
pregledu literature. Iz tog razloga neophodno je vrSiti numericka eksperimentisanja i sa
tradicionalnim ML tehnikama kako bi se predvideo uspeh studenata. Sli¢an slucaj je i sa
statistiCkim tehnikama za predikciju, gde tehnike veStaCke inteligencije obi¢no postizu bolje
rezultate u poredenju sa njima, kako literatura sugeriSe [10]. Ipak, zbog nemogucnosti
generalizacije ovakve tvrdnje, statisticke tehnike takode treba uzeti u obzir u metodologiji za
predikciju uspeha studenata, iako istrazivanje u okviru disertacije nije obuhvatilo njihovo
testiranje. Na kraju moZe se konstatovati da ¢e, kako bi se utvrdilo koji ¢e pristup 1 tehnika postici
najvecu tacnost u odredenom slucaju, biti neophodno proci ceo proces predikcije - od statistickih
tehnika, preko tradicionalnih ML tehnika, pa sve do ANN-a.

Sveukupnim razmatranjem navedenih ¢injenica konstruisan je predlog metodologije za
predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje koji je prikazan u slede¢em poglavlju. Cilj
predloga ove metodologije jeste unapredenje procesa predikcije uspeha studenata u sistemima za
e-ucenje 1 pruzanje okvira za standardizaciju tog procesa. Njenom upotrebom istrazivaci ¢e moci
da na adekvatan nacin pristupe procesu predikcije uspeha i da razviju modele koji ¢e potencijalno

biti sposobni da postignu maksimalnu ta¢nost predvidanja.
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6. Predlog metodologije za predikciju uspeha studenata u
sistemima za e-ucenje

Na osnovu rezultata sprovedenog istrazivanja, kao i iskustva i rezultata drugih istrazivaca,
u ovom poglavlju predstavljen je predlog metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima

za e-ucenje, Sto je ujedno bio i osnovni cilj disertacije.

6.1. Dijagramski prikaz predloZene metodologije

PredloZena metodologija za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje prikazana
je na slede¢cem UML dijagramu aktivnosti (Slika 9), koji pokazuje redosled koraka koje treba
ispratiti kako bi bila primenjena. Sam dijagram predstavljen je na Cetiri stranice zbog veliCine, a
koris¢eni su UML konektori (A, B, C itd.) kako bi se oznacila mesta zavrsSetka dijagrama na jednoj
stranici 1 mesta pocetka na sledecoj stranici. Kako bi se ovaj dijagram lakSe razumeo, u sekciji

Prilozi u Tabeli 16 nalazi se objasnjenje osnovnih UML elemenata dijagrama aktivnosti.

PredloZena metodologija za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje (koraci)

¢

a N
Prikupljanje podataka

Smestiti podatke
u Excel ili CSV fajl

|

Formatirati podatke

Ocistiti podatke

(" Izvrsiti deskriptiviui )

L korelacionu analizu )

®
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[Ispunjeni uslovi za jednu od njih] [Uslovi nisu ispunjeni]

[Rezultati su zadovoljavajuci] [Rezultati nisu zadovoljavajuéi]

imp;

imp; (%) = max (imp)

-100%

[Selektovan isti skup prediktora] [Nije selektovan isti skup prediktora]

e
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[Preovladuju linearne relacije] [Preovladuju nelinearne relacije]

[Rezultati su zadovoljavajuci] [Rezultati nisu zadovoljavajuéi]

[Skup podataka nije mali] [Skup podataka je mali]

{y W
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" ol

[Uzorak je male ili srednje
veli¢ine (do deset hiljada)]

[Uzorak je veci od deset hiljada)

S

Slika 9. Dijagramski prikaz predlozene metodologije
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6.2. Opis koraka predloZene metodologije

U ovom delu prikazan je detaljniji opis koraka predlozene metodologije za predikciju
uspeha studenata u sistemima za e-ucenje. Za uspesnu predikciju potrebno je ispratiti sledece
korake: prikupljanje podataka, pretprocesiranje podataka, predikciju statistickim tehnikama,
predikciju tradicionalnim ML tehnikama, primenu SMOTE algoritma (u slu¢aju malog skupa

podataka) i predikciju koris¢enjem ANN-a.

1) Prikupljanje podataka

Nakon zavr§enog semestra, profesionalnog kursa ili izvr§enog eksperimenta sa studentima
prvi korak predstavlja prikupljanje podataka iz baze podataka sistema za e-ucenje. Podatke je
potrebno smestiti u Excel ili CSV fajl, koji su najpogodniji za u¢itavanje u druge alate u kojima ¢e
se kasnije raditi statisticke analize i predvidanje uspeha studenata primenom razlicitih prediktivnih
tehnika. Podaci koji se smestaju u Excel ili CSV fajl predstavljaju strukturirane podatke u kojima
kolone predstavljaju ulazne varijable. Na ovaj na¢in dobi¢e se matematicki model koji moze da se

eksportuje i kasnije koristi za predvidanje uspeha drugih grupa studenata.

2) Pretprocesiranje podataka
2.1. Formatiranje podataka

Podaci prikupljeni direktno iz sistema za e-ucenje ¢esto su u neodgovaraju¢im formatima,
pa je potrebno formatirati ih u adekvatan oblik pre bilo kakve dalje analize. Na primer, ukoliko je
ciljna varijabla kategori¢na, moZe se uvesti nova varijabla (eng. Dummy variable) kojom se
kvantitativno (brojno) opisuje vrednost ciljne varijable i pojednostavljuje proces izgradnje
matemati¢kog modela predvidanja uspeha studenata.

Takode postoje i podaci koje sistemi za e-ucenje ne ¢uvaju, a veoma lako se mogu dobiti
kombinacijom drugih varijabli, pa se tako mogu stvoriti dodatni prediktori. To podrazumeva
koris¢enje razli¢itih aritmetickih i agregatnih operatora nad postoje¢im varijablama kako bi se
dobile potpuno nove (npr. ukupno vreme u sistemu / brojem logovanja = prose¢no vreme po

logovanju itd.) [408]. U ovakvom postupku odlucujuéu ulogu imaju primenjene metode
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pretprocesiranja i tehnike za predikciju uspeha studenata, tako da na osnovu njih analiticar moze

odluciti o uvodenju novih varijabli kao kombinacije prethodnih.

2.2. Cis¢enje podataka

Rezultati predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucenje, kao i u drugim oblastima,
zavise od kvaliteta podataka, pa je pre bilo kakve njihove dalje analize potrebno da produ i proces
¢is¢enja [409]. Excel je program koji omogucava laku manipulaciju podacima, tako da se ceo
proces moZe uraditi upravo u njemu. Na pocetku ovog procesa potrebno je identifikovati sve
vrednosti koje su neta¢ne, nepotpune ili van normalnih granica, kao i duplikate, a nakon toga ih
ukloniti. To se ¢ini tako Sto se iz Excel tabele uklone vrste sa takvim podacima. Ovaj proces je od
sustinskog znacaja prilikom pripreme podataka za analizu. Oc¢iS¢eni i sredeni podaci, pod uslovom
da se proces ¢i§c¢enja izvrsi na adekvatan nacin, doprine¢e mnogo boljim i pouzdanijim rezultatima
[410].

Kod nepotpunih podataka postoji i mogucnost njihovog popunjavanja srednjim
vrednostima ostalih podataka. Medutim, ovaj proces je delotvoran samo ako nije u pitanju veliki
broj podataka koje treba zameniti. Sto je ve¢i broj nepotpunih podataka koji se dopunjuju na ovaj
nacin to je veci negativni uticaj na taCnost predikcije, pa se iz tog razloga ovakav nacin

popunjavanja nekompletnih podataka ne preporucuje [411].

2.3. Upoznavanje sa skupom podataka

Radi uspostavljanja Sire percepcije povodom skupa podataka o interakcijama studenata sa
sistemom za e-ucenje, prvo je potrebno uraditi deskriptivnu statistiku - kako bi se opisao, odnosno,
sumirao dati skup podataka. U cilju brzog i efikasnog nac¢ina izvrsavanja ove pocetne analize
podataka, potrebno je izabrati odgovarajuci alat koji nudi napredne statistiCke analize, a koji je
pritom fleksibilan i lak za koris¢enje (SPSS, Stata, Minitab, SAS itd.). Deskriptivna statistika za
opis skupa podataka koristi mere centralne tendencije kako bi se izracunali srednja vrednost,
medijana i modus, kao i mere varijabilnosti da bi se dobili standardna devijacija, minimalna i
maksimalna vrednost datih varijabli, kurtozis (eng. Kurtosis) i skjunis (eng. Skewness) [412]. Koja
¢e od pomenutih mera centralne tendencije biti primenjena zavisi od prirode varijabli, odnosno da

li su diskretne ili kontinualne.
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Na ovaj nain dobic¢e se Sira slika o strukturi podataka i shodno tome pomoci ¢e u

razumevanju samih karakteristika podataka.

2.4. Selekcija ulaznih varijabli

Postoje tri metode 1VS-a koje mogu da se koriste u ovom procesu: metode filtracije, metode
omotaca i ugradene metode [361].

Svrha metoda 1VS-a jeste izbacivanje svih nerelevantnih varijabli sa ciljem odabira
optimalnog skupa varijabli koji ¢e obezbediti najvecu tacnost predikcije. Nerelevantnim
varijablama smatraju se one koje nemaju nikakvu ili imaju slabu povezanost sa ciljnom varijablom
1 samim tim mogu da uti¢u na postizanje lo$ijih rezultata predikcije.

Univerzalna metoda za selekciju ulaznih varijabli ne postoji. Medutim, metode filtracije
nezavisne su od ML tehnika pa se rezultati dobijeni putem ove metode (odnosno odabrani skup
ulaznih varijabli) mogu primeniti na bilo koju ML tehniku, za razliku od metoda omotaca i
ugradenih metoda ¢iji su rezultati vezani samo za odredenu prediktivnu tehniku. Pored toga,
metode filtracije su brze i skalabilnije u odnosu na druge dve metode [366]. Upravo iz navedenih
razloga preporuka je da se prilikom selekcije ulaznih varijabli koriste metode filtracije.

U okviru metode filtracije potrebno je da se izvr$i analiza korelacija, kako bi se uocili
moguci odnosi izmedu varijabli. U opStem slucaju ti odnosi mogu biti nelinearni ili kombinacija
uzajamnih interakcija viSe varijabli. Postoji mogucnost da oni nece biti vidljivi na prvi pogled, ali
ipak treba pokusati sa korelacijama, kako bi se uocili moguéi linearni odnosi i predikcija tehnikama
vestacke inteligencije ucinila lakSom. Najbolji na¢in da se analiziraju korelacije u okvirima IVS-a
jeste koris¢enjem mrMR algoritma [413]. Za problematiku e-u¢enja mrMR algoritam veoma je
prikladan, posto se varijable odnose na studenta, te je potpuno opravdano pretpostaviti da
korelacije imaju bitnu ulogu u strukturi podataka. Ovaj na¢in analiza korelacija omogucice odabir
skupa varijabli koji ¢e potencijalno obezbediti maksimalnu ta¢nost predikcije.

Ovim postupkom izabrate se najinformativnije varijable u pogledu minimalne
redundancije (mr), Maksimalne Relevantnosti (MR) i kombinacije ovih kriterijuma. F-statistika
koristi se za ispitivanje relevantnosti u slucaju kontinualnih varijabli grupisanih po klasama
predvidene varijable, za ispitivanje redundantnosti koristi se Pirsonov koeficijent korelacije, dok

se pohlepni algoritam za pretragu koristi za izdvajanje ulaznih varijabli da bi se maksimizirala

108



objektivna funkcija ili funkcija cilja na osnovu kriterijuma uzajamnih informacija. Uzajamne

informacije 1(X, Y) izmedu dveju diskretnih varijabli data je formulom [385]:

p(x,y)

p(x) - p(y) @

IX,y) = — Zp(x, y) - log
x,y

gde je p(x, y) meSovita distribucija varijabli X 1 Y, dok su p(x) i p(y) marginalne distribucije
prethodno navedenih varijabli. Zna¢enje uzajamne informacije najbolje se moze videti ako se
uzme u obzir X nY = {0}, zatim p(x,y) = p(x) - p(y) i iz gornje formule vidi se potom da je
I(X, Y) = 0. Jednostavno receno, ova koli¢ina predstavlja koli¢inu informacija o jednoj varijabli
koja se odnosi na drugu varijablu.

U svrhu izvrSenja validacije rezultata mrMR algoritma, najbolje je sprovesti selekciju
ulaznih varijabli uz pomo¢ jos jednog algoritma/tehnike (npr. RF klasifikacioni algoritam,
informaciona dobit, variance threshold, linearna diskriminantna analiza, analiza varijanse -
ANOVA itd.) [414].

Metodologija svakog algoritma/tehnike za selekciju ulaznih varijabli je drugadija, pa je
tako 1 znacaj prediktora na razli¢itoj skali vrednosti. Zato je najbolje uvesti relativnu vaznost

prediktora prema formuli:

m .
PL 100% @)

PO e omp)

gde imp; predstavlja i-ti prediktor (i = 1, 2...). Ovom formulom moguce je uporediti znacaj
prediktora izmedu razli¢itih algoritama/tehnika.

U slucaju da odabrani algoritmi/tehnike selektuju isti skup prediktora iz datog skupa
varijabli onda su rezultati potvrdeni i ti prediktori treba da se koriste za potrebe predikcije. Ako
se, kojim slu¢ajem, dogodi da algoritmi/tehnike ne odaberu isti skup prediktora, jedini na¢in da se
ovo resi jeste da se izracuna tacnost tehnika za predikciju u oba slu¢aja, odnosno sa ta dva razlicita
skupa odabranih prediktora, kako bi se odabrao onaj koji donosi najvecu ta¢nost.

Treba napomenuti da poboljSanje ta¢nosti tehnika za predikciju nije zagarantovano
upotrebom IVS-a. Retko, ali nije situacija koju treba zanemariti, IVS moze i¢i i u suprotnom

smeru, 0dnosno da ne poboljsava ili smanjuje tacnost [371]. Medutim, u vecini slucajeva ta metoda
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dovodi do povecanja ta¢nosti, pa je preporuka uvek pokusati sa njenom primenom. Stoga je
najbolje testirati tacnost predikcije tehnika vestacke inteligencije i sa selektovanim varijablama u

okviru IVS-a i sa svim ulaznim varijablama, kako bi se utvrdila ta¢nost predikcije u oba slucaja.

3) Predikcija statistickim tehnikama

lako tehnike vestacke inteligencije za predikciju obi¢no postizu bolje rezultate u odnosu
na statisticke tehnike, ovaj iskaz ipak nije moguce generalizovati. [z tog razloga vazno je proci ceo
proces predikcije od statistickih tehnika do tehnika vestacke inteligencije kako bi se utvrdilo koji
¢e pristup i tehnika posti¢i najvecu ta¢nost u datom slucaju.

U predikciji uspeha studenata u sistemima za e-ucenje regresiona analiza jeste i najcesci
prvi izbor istrazivaca [331], [332], [333]. Odabir statisti¢kih tehnika kao prvi korak opravdan je
time $to su jednostavnije za upotrebu i interpretaciju rezultata u odnosu na tehnike vestacke
inteligencije [334]. Kod predikcije uspeha u e-u¢enju, moguce je predvideti bodove, prolaznost na
kursu (prosao/pao) ili ocene. Linearnu regresiju treba koristiti kada se prediktuju bodovi, binarnu
logisticku regresiju kada je aktuelizovana prolaznost studenata na kursu, a ordinalnu logisticku
regresiju kada su predmet ocene. Za ovaj proces potrebno je odabrati i odgovarajuc¢i program
(SPSS, Stata, SAS itd.).

Linearna regresija, binarna logisti¢ka regresija i ordinalna logisticka regresija imaju
odredene uslove koji moraju biti ispunjeni kako bi mogle da se koriste za proces predikcije.

Za primenu linearne regresije potrebno je da budu ispunjeni sledeci uslovi:

e Kontinualna ciljna varijabla: Ciljna varijabla y mora biti kontinualna (npr. broj bodova od
0 do 100, gde bodovi mogu biti recimo 53 ili 75,2).

e Linearnost: Neophodno je da postoji linearna veza izmedu prediktora x i varijable koja se
predvida y (proveriti preko dijagrama rasejanja ili korelacionih statistickih testova da li je
ovaj uslov ispunjen).

e Nezavisnost: Potrebno je da ne postoji autokorelacija izmedu uzoraka iste varijable. To se
obezbeduje sa nezavisnim uzorcima, npr. godine i vreme studiranja, dva razli¢ita studenta
itd.

e Bez multikolinearnosti: Ne treba da postoji multikolinearnost, odnosno prediktori ne treba

da budu medusobno jako korelisani (multikolinearnost proveriti pomocu vrednosti faktora
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inflacije varijanse (VIF), gde bi ova vrednost trebalo da bude < 10, a u najboljem slucaju
<5).

e Bez ekstremnih odstupanja u vrednostima: Kako bi linearna regresija mogla da se primeni,
podaci treba da budu bez ekstremnih odstupanja u vrednostima (ovo proveriti
izratunavanjem Kukove razdaljine za svako posmatranje i ako postoje odstupanja onda ih

e Normalnost: Greske treba da budu normalno rasporedene, odnosno da za svaku fiksnu
vrednost x, y treba da bude normalno rasporedena (ovaj uslov moze se proveriti
histogramom ili g-g dijagramom).

¢ Homoskedasti¢nost: Greske ne treba da variraju, nego da imaju istu varijansu za bilo koju
vrednost X, $to znaci da njihova distribucija treba da bude neuredna bez nekog obrasca

(dijagram rasejanja predstavlja najbolji nacin za proveru ovog uslova).

Ukoliko su svi navedeni uslovi za linearnu regresiju ispunjeni, tada treba odabrati ovu
tehniku kako bi se izvr$io proces predikcije.

U slucaju binarne i ordinalne logisticke regresije potrebno je da budu ispunjena tri ista
uslova kao i kod linearne regresije - nezavisnost, bez multikolinearnosti i bez ekstremnih
odstupanja u vrednostima. Pored toga, binarna i ordinalna logisti¢ka regresija imaju i jedan dodatni
zajednicki uslov, kao i posebne. Zajednicki uslov jeste veca koli¢ina uzorka, posto su rezultati
binarne i ordinalne logisti¢ke regresije bolji i pouzdaniji kada je ve¢i skup podataka.

Binarna logisticka regresija, pored navedenih zajednickih uslova, ima i dva specifi¢na:

e Binarna ciljna varijabla: Vrednosti ciljne varijable treba da imaju samo dve moguce
vrednosti, kao npr. prosao/pao, polozio/nije polozio itd.
e Neophodno je da postoji linearna veza izmedu prediktora i logaritma koli¢nika verovatnoce

(logit): Sto znaéi da logaritam koli¢nika verovatnoée za moguée vrednosti ciljne varijable

treba da bude linearno povezan sa prediktorima (postojanje linearnosti najlakSe se moze

proveriti uz pomo¢ Box-Tidwell testa).

Ukoliko su svi navedeni uslovi za binarnu logisticku regresiju ispunjeni tada treba odabrati

tu tehniku za izvrSenje procesa predikcije.
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Ordinalna logisticka regresija, pored navedenih zajednickih uslova, ima i dva specifi¢na:
e Ciljna varijabla ordinalnog karaktera: Ciljna varijabla mora imati rangirane kategorije (npr.
ocene 5,6, 7,8,9110iliocene A, B, C, D, E i F isli¢no).
e Proporcionalni odnos: To bi podrazumevalo da svaka nezavisna varijabla ima isti efekat

na svaki kumulativni deo ordinalne ciljne varijable (proveriti preko Brantovog testa).

U okolnostima kada su svi navedeni uslovi za ordinalnu logisti¢ku regresiju ispunjeni, treba
odabrati tu tehniku kako bi se realizovao proces predikcije.
Ako se dobiju zadovoljavajuéi rezultati nekom od ovih tehnika, nije neophodno preci na

tehnike vesStacke inteligencije.

4) Prelazak na tradicionalne ML tehnike

Ukoliko nisu ispunjeni uslovi za linearnu, binarnu logisticku ili ordinalnu logisticku
regresiju, ili su ispunjeni ali nisu dobijeni zadovoljavaju¢i rezultati - tada je potrebno preci na
tradicionalne ML tehnike. Ove tehnike, za razliku od linearne, binarne logisticke i ordinalne
logisticke regresije, ne postavljaju tako restriktivna ograni¢enja i Cesto daju bolje rezultate
predikcije [10]. Za realizaciju procesa predikcije tradicionalnim ML tehnikama potrebno je
odabrati odgovaraju¢i program ili programski jezik, koji omogucava jednostavan uvoz podataka,
podrzava veliki broj tradicionalnih ML tehnika i omogucava njihovo jednostavno koriS¢enje
(MATLAB, Python, Weka, Scilab, Tableau itd.).

Kod tradicionalnih ML tehnika proces odabira ulaznih varijabli izvrSen je u okviru
pretprocesiranja podataka primenom IVS-a. Veca je verovatnoca da ¢e tradicionalne ML tehnike
postici bolje rezultate kada se koriste selektovane varijable [28], [340], [352], [370]. Medutim, ovo
se ne moze generalizovati, pa je iz tog razloga najbolje testirati tatnost predikcije tradicionalnih
ML tehnika i sa svim ulaznim varijablama i sa selektovanim varijablama u okviru 1VS-a, kako bi

se utvrdila ta¢nost predikcije u oba slucaja.

4.1. Odabir tradicionalnih ML tehnika

Izbor tradicionalne ML tehnike za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje,

kao i u drugim oblastima, predstavlja svojevrsni izazov. Njegovo prevazilazenje zavisi od mnogo
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faktora, medu kojima su problematika, struktura podataka, veli¢ina skupa i mnogi drugi [343].
Istrazivaéi zato uglavnom eksperimentiSu sa vise tehnika u svrhu dobijanja najboljeg rezultata.
Medutim, postoje olaksavaju¢e komponente i donekle se ipak moze odrediti sa kojim tehnikama
treba zapoceti proces predikcije. Na osnovu deskriptivne i korelacione analize moze se proceniti
da li u podacima preovladuju linearne ili nelinearne relacije. Ukoliko preovladuju linearne (Sto se
moze videti iz korelograma), sugestija je prvo pokusati sa tradicionalnom ML tehnikom SVM sa
linearnim jezgrom. Ova tehnika, zbog svoje jednostavnosti i robustnosti, predstavlja optimalan
izbor kada u podacima preovladuju linearne relacije, posto u takvim slucajevima postize visoku
tanost predikcije [28], [415], [416]. Ako preovladuju nelinearne relacije - pokusati sa
tradicionalnim ML tehnikama DT i kNN. lako DT i kNN mogu da rade i sa linearnim relacijama,
ipak su efikasniji kada u podacima preovladuju nelinearne relacije [417]. DT u ovakvim
sluajevima postize vecu tacnost zbog njegove sposobnosti da modeluje kompleksne obrasce, kao
i da identifikuje okolnosti u kojima kombinacija vise ulaznih varijabli pokazuje moguce ishode
[418], [419], [420]. Takode, kNN poseduje sposobnost prilagodavanja raznim strukturama
podataka i svoj rad temelji na lokalnim informacijama koje dobija iz podataka, zbog Cega je veoma
efikasan za nelinearne relacije [421], [422]. Ukoliko sa predlozenim tradicionalnim ML tehnikama
nije bilo ocekivanih rezultata onda se savetuju numericka eksperimentisanja i sa drugim

tradicionalnim ML tehnikama.

4.2. Kreiranje modela za predikciju

Uspesna konstrukcija ML modela za predikciju obuhvata sledec¢e korake:

e Podelu podataka na skup za trening i skup za test (najces¢i nacin deljenja ulaznog skupa je
75% podataka za treniranje i 25% podataka za testiranje, ali kako bi se postigla bolja
generalizacija rezultata moze se pri ovakvoj podeli u svakoj epohi izmesSati skup za
treniranje, a drugi dobar naéin da se postigne bolja generalizacija jeste da se koristi
unakrsna validacija, gde se ulazni skup deli na jednake delove - obi¢no 5 ili viSe - tako da
jedan deo ima ulogu skupa za testiranje, dok su ostali za treniranje i tako ciklicno, dok se
svi delovi ne izredaju za testiranje).

e Treniranje modela (proces u kome se ML algoritam trenira, odnosno uci iz skupa podataka

odredenog za trening).
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e Testiranje modela (proces u kome se na skupu podataka odredenog za test vrsi procena

tacnosti istreniranog ML algoritma).

4
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Slika 10. Kreiranje ML modela

Ako se dobiju zadovoljavaju¢i rezultati nekom od tradicionalnih ML tehnika, nije

neophodno pre¢i na ANN.

5) Primena SMOTE algoritma

U slucaju malog skupa podataka studenata, s obzirom na to da ne rade sve tradicionalne
ML tehnike dobro sa malim uzorcima i zahtevaju odredeni minimalan uzorak za normalno
funkcionisanje, tada se moze primeniti SMOTE algoritam. Kod kurseva e-ucenja Cest je slucaj da
se radi sa malim skupovima podataka, odnosno broj studenata za koje se radi predikcija je mali
[344], [345], [353]. Upravo to moze biti uzrok nezadovoljavajuéih rezultata dobijenih pomoc¢u
tradicionalnih ML tehnika. Primenom SMOTE algoritma mogu se generisati sinteti¢ki podaci i na
taj nacin povecati uzorak. Uvecanjem originalnog skupa izbegava se moguénost nepravilnog rada
odredenih tradicionalnih ML tehnika. Ukoliko su ove tehnike postizale lose rezultate u predikciji
uspeha studenata zbog malog uzorka, ovom metodom je to moguce utvrditi.

Nakon generisanja sinteti¢kih podataka i samim tim uvecanja skupa podataka potrebno je
ponovo proveriti tac¢nost tradicionalnih ML tehnika. Medutim, poboljSanje rezultata ovom
metodom nije zagarantovano.

Treba, takode, napomenuti da je uvek bolje raditi sa originalnim podacima i da kori§¢enje
algoritma za generisanje sinteti¢kih podataka treba uzeti u razmatranje sa rezervom jer nije uvek
pouzdano [423].
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6) Prelazak na predikciju kori§¢enjem ANN-a

Ukoliko nisu dobijeni zadovoljavajuci rezultati sa tradicionalnim ML tehnikama, tada je
potrebno preéi na ANN. One mogu da reSe slozenije nelinearne probleme u odnosu na
tradicionalne ML tehnike i zbog toga deluju superiornije u odnosu na njih [18], [20] i u veéem
broju slucajeva postizu bolje rezultate tacnosti predikcije [335], [336], [348], [350], ali treba
naglasiti da se ovaj iskaz ne moze generalizovati [22], [23]. Kako bi se izvrSio proces predikcije
pomoc¢u ANN-a, potrebno je odabrati odgovaraju¢i program ili programski jezik (MATLAB,
Python, Weka, Scilab, Tableau itd.).

Kod ANN-a, kao i kod tradicionalnih ML tehnika proces odabira ulaznih varijabli izvrSen
je u okviru pretprocesiranja podataka primenom 1VS-a. Medutim, veca je verovatnoca da ¢e ANN
posti¢i bolje rezultate kada se koriste sve varijable [19], [337], [351]. Posto se ovo ne moze
generalizovati, iz tog razloga najbolje je testirati ta¢nost predikcije ANN-a i sa svim ulaznim
varijablama i sa selektovanim varijablama u okviru 1VS-a, kako bi se utvrdila ta¢nost predikcije u

oba slucaja.

6.1. Odabir ANN algoritma

Za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-uenje preporuka je Kkoriséenje
Levenberg-Markuardt algoritma sa Bajesovom regularizacijom. Ovaj algoritam predloZen je
upravo zbog rezultata dobijenih iz sprovedenog istrazivanja u ovoj disertaciji, gde je razvijen
model Kkoji ostvaruje visoku ta¢nost u predikciji ocena studenata i koji je nadmasio rezultate
tradicionalnin ML tehnika. Takode, brojni autori govore o superiornosti ovog algoritma i
postizanju visoke tacnosti predikcije [406], [407], na osnovu ¢ega se moze zakljuciti da je ovaj
algoritam pravi izbor.

Takode, klasi¢ni Levenberg-Markuardt algoritam predstavlja odli¢an izbor (naravno
kasnije se moze pokusati i sa drugim ANN algoritmima, ukoliko sa ovima nije bilo oc¢ekivanih
rezultata). Medutim, Levenberg-Markuardt algoritam sa Bajesovom regularizacijom i klasi¢ni
Levenberg-Markuardt algoritam dobri su u ovoj nameni ukoliko se radi o uzorku male ili srednje
veli¢ine (do deset hiljada) [424]. U e-u¢enju najcesce se iradi sa uzorcima male ili srednje veli¢ine
tako da ¢e u najvecem broju slucajeva to biti pravi izbor. Medutim, ukoliko to ipak nije slucaj 1

sprovodi se obimnije istrazivanje koje bi ukljucilo vise od deset hiljada studenata, tada treba
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pristupiti modifikovanim algoritmima propagacije greSke unazad (eng. Backpropagation) i
opadajuceg gradijenta (eng. Gradient descent) baziranih na prvom izvodu gradijenta funkcije
gubitaka [425]. U ovom slu¢aju najbolji izbor je ADAM [357], [426], [427], a nakon toga moze Se
pokusati i sa AdaGrad [428] i RMSProp [429] (naravno, ukoliko nije bilo oc¢ekivanih rezultata

moze se pokusati i sa drugim).

6.2. Kreiranje modela za predikciju

Uspesna izrada ANN modela za predikciju obuhvata sledece korake:

e Podelu podataka na skup za trening i skup za test (isto vazi kao $to je navedeno i kod
tradicionalnih ML tehnika).

e Treniranje modela (proces u kome se ANN algoritam trenira, odnosno uci iz skupa
podataka odredenog za trening).

e Testiranje modela (proces u kome se na skupu podataka odredenog za test vrsi procena

tacnosti istreniranog ANN algoritma).

Vestacke Skup podataka Treniranje ANN model
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Slika 11. Kreiranje ANN modela

Ovom metodologijom predstavljen je proces koji je determinisano slediti za uspes$nu
realizaciju predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucenje. Sistemati¢nom putanjom po

navedenim koracima potencijalno se postize maksimalna ta¢nost predikcije.
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7. Naucni doprinos disertacije

Disertacija prikazuje istrazivanje vezano za primenu veStacke inteligencije u oblasti
e-ucenja za potrebe predikcije uspeha studenata. Istrazivanje je, na osnovu identifikovanih klju¢nih
problemskih mesta u literaturi, detaljno analiziralo proces pretprocesiranja podataka u svrhu
predikcije, te primenilo razliCite tehnike vestacke inteligencije za sprovodenje prediktivnih
analiza. IzvrSeni eksperimenti i testiranja, u kombinaciji sa opseznim pregledom literature,
rezultovali su razvojem metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje i
predstavljanjem prakti¢nih implikacija i smernica za primenu ishoda i nalaza disertacije. Rezultati
disertacije pruzaju znacajan nauc¢ni doprinos na polju inzenjeringa tehnologija ucenja 1 vestacke
inteligencije.

Naucni doprinos ovog istrazivanja ogleda se u:

e PredloZenoj metodologiji za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje.
e Definisanim smernicama za pretprocesiranje podataka, koje donose bolje razumevanje

vaznosti tog procesa u svrhu poboljSanja tacnosti predikcije.

Nedostatak standardizovanih metodologija za predikciju uspeha studenata u sistemima za
e-ucenje identifikovan je kao najve¢i problem za istrazivace koji ¢esto pristupaju ovom procesu
bez jasnog plana. PredloZzena metodologija za predikciju osmiSljena je tako da pruzi klju¢na
objasnjenja i detaljna uputstva za primenu adekvatnih postupaka, metoda i tehnika za predikciju u
kontekstu e-u¢enja. Metodologija predstavlja proces koji treba slediti za uspe$nu realizaciju
predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucenje, gde se pracenjem njenih koraka potencijalno
postize maksimalna tacnost predikcije.

Inovacija predloZzene metodologije za predikciju, u odnosu na postojece pristupe, ogleda
se u:

e Uvodenju kompletnog procesa pretprocesiranja podataka kao jednog od obaveznih koraka,

a koji je Cesto zanemaren od strane istrazivaca u oblasti e-ucenja.

e Datim detaljnim smernicama u kontekstu e-ucenja za sve neophodne faze procesa
predikcije.

e Realizovanju celog procesa predikcije - od statisti¢kih tehnika, preko tradicionalnih ML
tehnika, pa sve do ANN-a.
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Upravo ovakav standardizovan pristup nedostajao je istraziva¢ima iz ove oblasti, kako bi
na adekvatan nacin pristupili procesu predikcije i1 razvili modele visoke tacnosti [312].
Nastavnicima se, putem ovog pristupa, obezbeduju pouzdani i efikasni modeli za predikciju
uspeha.

Pored predloga metodologije, disertacija je doprinela i boljem razumevanju vaznosti
pretprocesiranja podataka za potrebe predikcije i pruzenim smernicama za taj proces. Primetno je
bilo zanemarivanje ovog procesa od strane istrazivaca u oblasti predikcije uspeha studenata u
sistemima za e-ucenje. Zbog toga je deo sprovedenog istrazivanja disertacije bio usmeren upravo
ka pretprocesiranju podataka za potrebe predikcije ¢iji je cilj bio stvaranje detaljnih instrukcija za
taj proces. U tom smislu utvrdeno je da ovaj proces treba da sadrzi sledece stavke: formatiranje
podataka, ¢iS¢enje podataka, deskriptivnu statistiku, korelacionu analizu i selekciju ulaznih
varijabli zajedno sa verifikacijom njenih rezultata, nesto §to vec¢ina analiziranih istrazivanja nije
aktuelizovala uopste ili je u maloj meri tom segmentu posvefena paznja Sa samo nekim od
navedenih stavki.

Tokom dela sprovedenog istrazivanja koje je prethodilo kreiranju predloga metodologije
za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje ostvarena su jo§ neka bitna postignuca koja
je vazno napomenuti:

e Razvijen je ANN model za predikciju uspeha studenata u sistemu za e-uéenje koji moze
da predvidi njihove ocene.

e ldentifikovana je najefikasnija i naju¢inkovitija tehnika vestacke inteligencije za potrebe
predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucenje.

e Predstavljena je vizuelizacija koja pruza uvid u osnovne faktore vezane za interakciju
studenata sa sistemom za e-ucenje koji utiCu na njihov uspeh i koja jasno demonstrira

nastavnicima faktore koji vode do visih i nizih ocena.

Nalazi disertacije i uo¢ena problemska mesta predstavljaju odli¢nu podlogu za neka dalja

istrazivanja koja ¢e biti definisana u poglavlju Zakljucak i preporuke za buduca istraZzivanja.
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8. Implikacije i ograni¢enja istrazivanja

U ovom poglavlju predstavljene su prakticne implikacije za primenu rezultata disertacije 1

navedena su odredena ogranicenja istrazivanja [313].

8.1. Implikacije

Implikacije istrazivanja odnose se na: moguénost primene ishoda i nalaza disertacije za
potrebe unapredenja dizajna ucenja, upotrebu prezentovane vizuelizacije uvida u faktore koji uticu
na uspeh studenata, primenu razvijenog modela za predikciju uspeha studenata i koris¢enje
metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje zajedno sa benefitima koje

ona donosi.

8.1.1. Dizajn ucenja

Rezultati disertacije pruzaju dizajnerima ucenja vazne uvide i korisne informacije za
potrebe unapredenja dizajna uc¢enja [313].

Uzimajuéi u obzir da se ukupan rejting studenata (dobijen putem Elo rangiranja) pokazao
kao najinformativniji prediktor u istrazivanju prikazanom u ovoj disertaciji, implementaciju Elo
algoritma za ocenjivanje treba razmotriti u razvoju svakog sistema za e-ucenje, gde se pored
njegove upotrebe za adaptivnu procenu znanja, Elo rangiranje studenata moze Koristiti i za
predvidanje njihovog uspeha. Studija u [430] demonstrirala je da se koriS¢enjem samo ukupnog
rejtinga studenata (dobijenog putem Elo rangiranja) kao prediktora mogu posti¢i zadovoljavajuci
rezultati u predvidanju njihovog buduceg uspeha. Dizajneri uenja takode treba da razmotre
uvodenje rangiranja studenata u sistemima za e-uéenje, posto je ustanovljeno da veci rejting
studenata u sistemu vodi do visih ocena, ¢ime u prilog svedoce rezultati prikazani u ovoj disertaciji,
ali i sledece studije [186], [431]. Pored toga, broj razli¢itih zadataka ili vezbi Koji su uspesno reseni
u sistemu za e-ucenje (u sluc¢aju sistema ProTuS vezbe kodiranja) demonstrira da ¢e studenti dobiti
bolje ocene ako imaju veci broj reSenih zadataka i nize ako imaju manji broj reSenih zadataka, te
na taj aspekt dizajneri u¢enja treba da se fokusiraju. | drugi autori ukazuju na ovu vrstu odnosa
izmedu broja uspesno uradenih zadataka i uspeha studenata [432], [433]. Dizajneri ucenja takode

treba da aktuelizuju i broj tema/lekcija koje studenti moraju da predu tj. poloze kako bi ostvarili
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dobre rezultate, odnosno dobili visoke ocene. Sledeca istrazivanja [434], [435] u kojima je veéi
broj polozenih lekcija studenata doveo do njihovog boljeg uspeha afirmativno govore o tome.
Vreme koje studenti provedu koristeéi sistem za e-u¢enje moze biti u odredenoj meri relevantno
za dizajnere ucenja, jer su miSljenja o ovom pitanju podeljena, posto postoje studije koje
izvesStavaju o irelevantnosti ove karakteristike po pitanju uticaja na uspeh studenata [436], dok ima
i onih koje ga pominju kao vazan element i da studenti koji provode vise vremena na platformama
za e-ucenje uglavnom postizu bolje rezultate [437]. ZajedniCko stanoviste svih istrazivaca jeste u
vezi sa ukupnim vremenom provedenim u sistemu za e-ucenje - provodenje manje vremena u
sistemu povezano je sa slabijim uspehom studenata. Dizajneri ucenja ne bi trebalo da budu u
mogucnosti da iskoriste broj interakcija koje studenti ostvaruju u sistemu za e-ucenje, posto je U
analizama prikazanim u ovoj disertaciji utvrdeno da ne postoji specifican odnos izmedu ukupnog
broja znacajnih radnji koje studenti naprave u sistemu i njihovog kona¢nog uspeha. Sli¢no tome,
studija predstavljena u [438] tvrdi da povecana onlajn interakcija studenata sa sistemom za
e-ucenje nije znacajno poboljSala njihov uspeh.

Navedene ¢injenice dizajneri uc¢enja mogu iskoristiti u budu¢nosti za razvoj onlajn kurseva

koji ¢e biti kreirani po meri studenata.

8.1.2. Vizuelizacija

Vizuelizacija, predstavljena u disertaciji, namenjena je nastavnicima za sticanje korisnih
informacija koje se odnose na osnovne faktore vezane za interakciju studenata sa sistemom za
e-ucenje koji utiCu na njihov uspeh.

Ono $to je sa metodiCke tacke glediSta posebno interesantno, a Sto mogu da Koriste i
nastavnici i dizajneri ucenja, jesu putevi do ¢vorova lista koji predstavljaju ocene studenata, kao
Sto je prikazano na Slici 8 [313]. Tako, na primer, za vrednosti 1478 > elo_rating > 1364 i
pcrs_dist_success < 6,5, nastavnici mogu ocekivati da ¢e student dobiti ocenu E. Sli¢no, za
vrednosti prediktora elo_rating > 1478, pcrs_dist_success > 39,5 i total_durationseconds >
39784,8 moze se ocekivati maksimalna ocena A itd. Poznavanje ¢injenice koji ta¢no faktori uti¢u
na ocene jeste nesto $to nastavnik moze da upotrebi za poboljSanje uspeha studenata, sto potvrduju

mnoge studije [400], [401], [402]. Stavise, kao §to je veé diskutovano, drugi uvidi stedeni kroz
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proveru vaznosti varijabli mogu se koristiti kao kontrolne tacke za pomo¢ nastavnicima u
razumevanju i redizajniranju kako bi se unapredio proces ucenja [403], [404].
Uvid u ove kljune aspekte nastavnicima pruza moguénost da koriste generisane

informacije za poboljSanje kvaliteta nastave i uc¢enja.

8.1.3. Model za predikciju uspeha

Adaptacija nastavnih metoda i dizajna ucenja zasnovanih na rezultatima predvidanja moze
poboljsati uspeh studenata, kao $to je izrazeno u [439].

Model za predikciju uspeha studenata u disertaciji razvijen je na osnovu podataka
prikupljenih po zavrsetku kursa, tako da se za sada ovaj model moze primeniti samo nakon kursa,
ali pre ispita, $to ostavlja dovoljno vremena nastavnicima da preduzmu odgovarajuce akcije.
Posedovanje ovih informacija, nastavnicima mogu biti od velikog znacaja prilikom obavljanja
dodatnih konsultacija sa studentima za koje se anticipira da nece poloziti ispit ili da ¢e imati nize
ocene. Navedenim podacima mogu blagovremeno razumeti razloge poteskoca studenata sa
savladavanjem gradiva i neuspeha u ostvarivanju boljih rezultata. Na ovaj nacin, nastavnici mogu
da organizuju dodatne aktivnosti uenja pre ispita u skladu sa potrebama studenata, sa naglaskom
na lekcije i vezbe kodiranja sa kojima imaju problema, radi podizanja nivoa uspeha studenata.
Takode, optimalno je i da nastavnici koriste ovaj model za personalizovane intervencije kako bi
pomogli studentima da postignu bolje rezultate u u¢enju, na uspesan nacin kako je predoceno u
studijama [440], [441]. Medutim, vazno je iskoristiti predvidene ishode za intervencije u ranim
fazama kursa, posto studije pokazuju znacajno veci uticaj na uspeh studenata kod takvih
intervencija u odnosu na one primenjene na kraju kursa [442], [443].

Sa stanovista studenata, pristup ishodima predvidanja omogucava prilagodeno iskustvo
ucenja koje je u skladu sa njihovim kompetencijama, potencijalno poboljSavajuci njihov uspeh
putem informisanih strategija ucenja [444], [445]. Medutim, korist od nedeljnih predvidanja
uspeha ostaje uglavnom limitirana na nastavnike, ograni¢avajuci tako direktnu korist za studente
od takvih dinamickih uvida [312], [446].

Pravilnom upotrebom ovog modela za predikciju od strane nastavnika moze se unaprediti
proces ucenja studenata u sistemima za e-uéenje, povecati njihova efikasnost i, samim tim, uticati

na poboljsanje njihovog uspeha.
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8.1.4. Metodologija za predikciju uspeha

Metodologiju za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-uéenje, predlozenu u
disertaciji, mogu da koriste mnogi istrazivaci iz ove oblasti. Iskazana metodologija omogucice
istraziva¢ima da precizno predvidaju uspeh ne samo studenata na fakultetima, nego i ucenika u
osnovnim i srednjim S$kolama, polaznika na raznim profesionalnim kursevima itd. Njenom
upotrebom istraziva¢i mogu da na adekvatan nacin pristupe procesu predikcije uspeha i da razviju
modele koji ¢e potencijalno mo¢i da postignu maksimalnu ta¢nost predvidanja. Kao §to je vec
pomenuto, svaki procenat ta¢nosti manje, u zavisnosti od uzorka, znaci npr. jednog ili vise
studenata ¢iji uspeh nece biti tacno predviden, sto moze dovesti do toga da se intervencije za neke
studente izvrse u pogresnom smeru [379]. Koris¢enjem ove metodologije tako neSto bice
izbegnuto, tacnije svedeno na minimum. Veéi procenat tacnosti znaci da ¢e se za veci broj
studenata mo¢i sa sigurno$c¢u tvrditi da je njihov uspeh ta¢no predviden, izbegavajuci tako
pogresne intervencije od strane nastavnika. Ova metodologija predstavlja korak ka unapredenju
procesa predikcije uspeha studenata u sistemima za e-ucéenje i pruza okvir za standardizaciju tog
procesa. Usvajanje jednog ovakvog pristupa od strane istrazivaca dovesce do efikasnijeg procesa
predikcije i boljih rezultata od kojih ¢e nastavnici i studenti imati visestruke benefite.

Sveukupni nalazi disertacije predstavljaju vazno postignuce u oblasti e-ucenja i vestacke
inteligencije, od kojih ¢e istrazivaci iz ovih oblasti, kao i svi iz obrazovnog sistema imati brojne

koristi.

8.2. OgraniCenja istrazivanja

Rezultati ove disertacije govore u prilog vaznosti prethodne obrade podataka, kao i ishoda
kada se pocetna analiza podataka izvrs$i pre primene tradicionalnih ML tehnika i ANN-a. Medutim,
podlozni su odredenim ograni¢enjima [313]. Prvo, u€esnici uklju¢eni u ovu studiju su studenti
prvostepenih studija sa univerziteta u Norveskoj, $to ograniava generalizaciju dobijenih nalaza
na studente iz razli¢itih populacija sa distinktivnim vestinama. Drugo, uopstavanje ovih nalaza
ograni¢eno je vezbama i zadacima iz sistema za e-ucenje koris¢enog u eksperimentima koji
zahtevaju specifi¢no znanje o raCunarstvu i isto tako sam sistem cuva varijable koje su specifi¢ne
za domen racunarskih nauka. Trece, efikasnost Elo algoritma za ocenjivanje zavisi od preciznog

procenjivanja slozenosti zadataka kodiranja i u¢inka ostalih studenata - dva faktora koja mogu
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stvoriti nedoslednost. Ova nedoslednost moze dovesti do pristrasnih predvidanja. Istrazivanje
razli¢itih pristupa ili poboljsanja Elo sistema za ocenjivanje u budu¢im studijama moglo bi pomoci
u prevazilazenju ovih problema, §to bi dovelo do nepristrasnije i pouzdanije evaluacije studentskih

sposobnosti i znanja.
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9. Zakljucak i preporuke za buduéa istrazivanja

Predikcija uspeha studenata u sistemima za e-u¢enje predstavlja izazovan zadatak kome se
mora pristupiti sa velikom paznjom. U ovoj disertaciji prikazan je proces razvijanja modela za
predikciju uspeha studenata uz pomo¢ tradicionalnih ML tehnika i ANN-a. Za ovaj zadatak
koris¢eni su log podaci interakcije studenata sa ProTuS sistemom za e-ucenje. Rezultati su
pokazali da su ANN zasnovane na Levenberg-Markuardt algoritmu sa Bajesovom regularizacijom
nadmasile rezultate tradicionalnih ML tehnika SVM, KNN i DT. Ovo istrazivanje pokazalo je da
se specijalna paznja mora posvetiti pretprocesiranju, posto su sve tradicionalne ML tehnike
postigle bolje rezultate kada su pravilno selektovane ulazne varijable. Selekcija je izvrSena uz
pomo¢ mrMR algoritma, Koji je za problematiku e-ucenja veoma prikladan. Nasuprot tome, ANN
pokazale su da se bolji rezultati ostvaruju kada se ukljuce svi prediktori, ¢ime se potvrdilo da se u
slu¢aju ANN-a ne postavljaju ograni¢enja u pogledu ulaznih varijabli, kao u slu¢aju tradicionalnih
ML tehnika.

Disertacija je, takode, pruzila uvid u faktore koji uti¢u na uspeh studenata u sistemima za
e-ucenje. Ovakvi uvidi su od velikog znacaja za nastavnike, koji takve informacije mogu da
iskoriste za poboljSanje uspeha studenata. Vizuelizacija ovakvih uvida moZe pomoc¢i u
pojednostavljivanju sloZzenih rezultata dobijenih tehnikama vestacke inteligencije, omogucéavajuci
nastavnicima da bolje tumace te rezultate. Takode, rezultati celokupnog istrazivanja disertacije
mogu biti zanimljivi dizajnerima ucenja, jer bi bili u prilici da ih iskoriste za potrebe unapredenja
dizajna uéenja, koje bi moglo povoljno da se odrazi na konac¢an uspeh studenata.

Istrazivanje sprovedeno u disertaciji pokazalo je da prilikom predikcije uspeha
ucenika/studenata u sistemima za e-uCenje pristup istrazivata cCesto nije sistematican.
Metodologija za predikciju uspeha studenata u sistemima za e-ucenje, prikazana u disertaciji,
predstavlja korak ka usvajanju kvalitetnijeg i efikasnijeg pristupa za predikciju. Predo¢ena
metodologija omoguéice istrazivac¢ima iz ove oblasti da na adekvatan na¢in produ kroz kompletan
proces predikcije koji ¢e ih potencijalno dovesti do razvijanja modela visoke tacnosti, od kojih ¢e
nastavnici i studenti imati velike Kkoristi. Nastavnicima se, putem ovog pristupa, obezbeduju
pouzdani i efikasni modeli za predikciju uspeha, koje potom mogu Koristiti u okviru svoje nastavne
grupe. Nastavnicima ¢e ova metoda pruziti priliku da analiziraju projektovane rezultate za

intervencije kod onih studenata za koje se predvida da e pasti ili imati loSe ocene, i odgovaraju¢im
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metodickim pristupom i aktivnostima moci ¢e blagovremeno da reaguju u cilju poboljSanja uspeha
tih studenata. 1z perspektive studenata, modeli predvidanja mogu im doneti velike benefite ako
nastavnici na odgovarajuci nacin iskoriste ishode predvidanja kako bi poboljsali proces uc¢enja. Na
taj nacin studenti ¢e moci da se ukljuce u proces ucenja koji viSe odgovara njithovom znanju i
kompetencijama, $to moze pozitivno uticati na njihov uspeh.

Buduca istrazivanja nadovezuju Se na predstavljene implikacije studije, gde je za pocetak
predvideno testiranje razvijenog ANN modela na drugim grupama studenata koji ¢e koristiti
ProTusS sistem u sklopu istog kursa, ali isto tako i na grupe studenata u okviru drugih kurseva na
ovom sistemu. Takode, planirano je testiranje ovog modela za ranu predikciju uspeha studenata.
Nastavnicima bi se omoguéilo da dobiju znacajne informacije o njihovom uspehu u toku semestra,
umesto na samom kraju, pa bi tako mogli da preduzmu odgovarajuce akcije blagovremeno. Fokus
¢e biti 1 na daljem usavrSavanju ANN modela za potrebe nedeljnih predvidanja. Obezbedivanje
ovakvih informacija koje bi bile direktno dostupne studentima omogucéile bi im da iz nedelje u
nedelju prate svoj napredak i da na osnovu tih parametara isplaniraju dalje aktivnosti vezane za
ucenje. Buduca istraZivanja koja se odnose na predstavljenu metodologiju za predikciju uspeha
studenata u sistemima za e-ucenje podrazumevaju njeno testiranje na vise diferenciranih skupova
podataka dobijenih sa razli¢itih obrazovnih institucija - fakulteta, osnovnih i srednjih Skola, ali i
raznih kurseva. Pored toga, testiranje ove metodologije na skupovima podataka koji nisu u uskoj

vezi sa problematikom e-uc¢enja takode su u planu.
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11.4. Osnovni elementi UML dijagrama aktivnosti

U ovom prilogu u Tabeli 16 prikazani su osnovni UML elementi dijagrama aktivnosti, sa
ciljem lakSeg razumevanja dijagrama metodologije za predikciju uspeha studenata u sistemima za

e-ucenje prikazanog na Slici 9, koji je nacrtan uz pomo¢ UML dijagrama aktivnosti.

Tabela 16. Osnovni elementi UML dijagrama aktivnosti

UML element Naziv i kratak opis

Pocetni ¢vor - Pocetak svakog dijagrama

aktivnosti zapoc¢inje ovim ¢vorom.

Akcija - Element koji opisuje akciju koja se

trenutno odvija.

Tranzicija - Strelica kojom se oznaCava

pravac kretanja dijagrama aktivnosti.
Racvanje (eng. Fork) i spajanje (eng. Join) -

Dva elementa koja uvek idu u paru i prikazuju

se istim simbolom, a sluze za prikaz akcija koje
se deSavaju istovremeno.

Odluka (eng. Decision) i spajanje (eng.
Merge) - Dva elementa koja Cesto idu u paru,
gde prvi oznacava donosenje odluke na osnovu
odredenih uslova, a drugi sluZi za spajanje viSe
tranzicija nastalih usled odluke.

Konektor - Sluzi za oznaCavanje mesta

zavrSetka dijagrama na jednoj stranici i njegov

-
N
b
; )
|

@Y pocetak na drugoj stranici.

Zavr$ni ¢vor - Kraj svakog dijagrama

aktivnosti zavrSava ovim ¢vorom.
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