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1 Uvodnarazmatranja

Univerziteti danas funkcioniSu u veoma sloZenim i visoko
konkurentnom okruzenju. Glavni izazov za moderne univerzitete
predstavlja dublja analiza sopstvenih performansi, te identifikacija onih
posebnosti na kojima ¢e temeljiti sopstvenu strategiju za dalji razvoj i
buduce akcije. MenadZmenti univerziteta bi trebali da se vise fokusiraju
na prikupljanje dovoljne koli¢ine relevantnih podataka o upisanim
studentima u svrhu definisanja njihovih profila sa akcentom na
specificnosti osobina licnosti. Baza tih podataka prvenstveno bi
omogucila i olaksala modelovanje procesa ucenja zasnovanog na jasno
definisanim ciljevima i ishodima. Ukoliko se definiSe neophodan obim
podataka koji ¢e biti dovoljan za kvalitetno donosenje odluka i
preduzimanje aktivnosti u cilju poboljSavanja obrazovnog procesa, a
koji ¢ese prikupiti prilikom upisa studenata, onda bi se otvorio proces
poboljSanja sistema u cjelini. Stoga je ovaj rad i orijentisan na
definisanje informacionog modela i softversku podrsku predvidanju
upjesnosti u studiranju.

Jedan od Kklju¢nih razloga upravljanja obrazovnim procesom su
zahtjevi sve probirljivijeg trzista rada.

Najvazniji cilj koji se postavlja pred obrazovni sistem svake
zemlje jeste da svakom pojedincu treba da bude omoguceno da, kroz
sistem obrazovanja, razvije skup znanja, vjestina i kompetencija, koje
¢e mu omoguditi ucenje, litni razvoj, ispunjenje i permanentno
napredovanje kroz Zivot.

Iz drustveno-ekonomske perspektive kao najvazniji zadatak
obrazovnog sistema namece se potreba da se pojedincu omogudi
adekvatno ukljucivanje na trzisSte rada, lakSe zaposljavanje i
sprecavanje socijalne iskljucenosti. Ispunjavanje ovih ciljeva tice se ne
samo neposredno uklju¢enih u obrazovni sistem, ve¢ je narocito
znacajno i za poslodavce kao korisnike rezultata obrazovanja.

Posmatrano kroz prizmu poslodavca, kao najznacajniji problem
obrazovanja, mozemo definisati neuskladenost obrazovnog sistema sa
potrebama trzista rada i neadekvatnost sistema da odgovori izazovima
koji ¢e se u tom odnosu nesumnjivo javljati u buduc¢nosti.



Neuskladenost ponude i potraznje radne snage se uglavnom
ogleda u tome da na trziStu rada postoji potraznja za radnom snagom
odredenog profila ali obrazovni sistem ne produkuje dovoljan broj
takvih profila, velikim dijelom i zbog nezainteresovanosti studenata da
se obrazuju po ovim profilima (npr. tehnicka zanimanja). Sa druge
strane, na traZziStu rada cesto postoji ponuda odredenih zanimanja ali
ne postoji dovoljna potraznja za radnom snagom tih profila. Drugim
rijeCima, mladi se obrazuju za zanimanja kojima je trziSte rada
prezasi¢eno, a gotovo da i nema zainteresovanih za ona koja trziste
rada najvise treba.

Naravno, treba biti oprezan u procjenama u pogledu definisanja
obrazovnih potreba i upisnih politika samo zbog toga Sto nema
nezaposlenih lica u nekim zanimanjima. S obzirom da se svijet rada
mijenja iz dana u dan, pa samim tim i potrebe za odredenim
zanimanjima podlijezu promjenama, tako da trenutne podatke neke
zemlje o stanju nezaposlenosti u pojednim zanimanjima treba
objektivno sagledati i procijeniti. Primjera radi diplomirani pravnici i
diplomirani ekonomisti su najbrojniji na evidenciji nezaposlenih ali se i
najbrze zaposljavaju. Buduce trziste rada preferira pokretljivu radnu
snagu, odnosno fleksibilnost u odabiru posla i usmjerenost prema
podruc¢jima koja trebaju odredene struke i zanimanja. Medutim, ne
moZemo zapostaviti ni potrebu vele povezanosti trzista rada i
obrazovnog sistema, Sto e postati imperativ vremena koje je pred
nama. Zato je opravdano nastojanje da se druStva pripreme za
cjelozivotno obrazovanje i svakodnevno sticanje novih znanja i vjestina
u izabranom zanimanju.

Poseban problem predstavlja cinjenica da neuskladenost
obrazovnog sistema i potreba poslodavaca postoji i na kvalitativnom
nivou. Prema podacima Svjetske banke preduzeca imaju ozbiljne
primjedbe u odnosu na kvalifikovanost i obucenost radne snage
neposredno po zavrSetku Skolovanja gdje je posebno istaknut problem
srednjeg usmjerenog obrazovanja koje daje samo usko specijalizovane
vjeStine za potencijalni ,prvi posao“ a ne daje dovoljno Siroko
obrazovanje za buduée promjene poslova i zanimanja.

Sli¢no je i u oblasti visokog obrazovanja. U mnogim zemljama
Sirom svijeta vlada misljenje da postojeéi svrsSeni studentiprvog ciklusa
studijane posjeduju potrebne vjeStine za cjelozivotno ucenje niti
profesionalne sposobnosti koje su im potrebne kako bi bili uspjesni u
svojim profesijama (AAGE, 1993; AGR, 995; BHERT, 1992; Candy &
Crebert, 1991; Candy, Crebert & O’Leary,1994; Harvey, 1993; Harvey &
Green, 1994; ICAA, 1994; NBETT,1992). Odnosno, postoji jedan nesklad
izmedu onog Sto poslodavci traze prilikom zaposljavanja i onog Sto su
diplomci stekli.

Postoje brojna istrazivanja koja idu u prilog ovom stavu. Na
primjer, istrazivanja koja su sprovedena u Australiji kako bi se ispitalo
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zadovoljstvo poslodavca kvalitetom diplomiranih studenata i njihovim
klju¢nim sposobnostima koje posjeduju na pocetku svoje Kkarijere,
nevezano za profesiju pokazalo je neophodnost vele povezanosti
obrazovnog sistema i trziSta rada. Slicno je i u nasem drustvu.
[strazivanje sprovedeno 2008. godine (Simeunovié¢, 2008) koje je imalo
je za cilj da utvrdi da li postoji korelacija izmedu uspjeha na fakultetu i
uspjeha na poslu na uzorku od 102 pripravnika koji su zaposleni
na teritoriji filijale Zavoda zaposljavanja u Bijeljini pokazalo je da je
savremeni nacin druStvenog zivota i poslovanja nametnuo potrebu
stalnog traganja za najkvalitetnijim ljudskim resursima. Visoki
standardi kvaliteta izlaznog proizvoda datog u materijalnoj formi ili kao
usluga zahtijevaju stalno odvijanje i usavrsavanje radnih procesa bez
znacajnih odstupanja. Najslabije karike u tom neprekidnom lancu vrlo
brzo budu prepoznate i zamijenjene. Ovakav menadzment kvaliteta od
rukovodilaca zahtijeva izuzetnu osjetljivost kod odabira kadrova za
pojedine radne pozicije. Svaka radna pozicija ima strogo definisane
funkcije i kriterijume evaluacije uspjeha, tako da se od zaposlenih trazi
visoka efektivnost samim stupanjem na radno mjesto. Moguce je da
ovdje lezi nesklad izmedu formalnog obrazovnog procesa kroz koji
prolaze mlade generacije ucenika i studenata i visokih zahtjevi u
pogledu efikasnosti na radnim mjestima.

Doslo se do =zakljucka da su nuzne promjene u sistemu
obrazovanja u smislu veée povezanosti sa svijetom rada i brzeg
prilagodavanja drusStvenim promjenama koje namece stalni naucno-
tehnoloski progres.

Razvijene zemlje prepoznaju to da posjedovanje strucne radne
snage privlaci i investicije u zemlju, ubrzava njen ekonomski rast. Vlade
mnogih razvijenih zemalja, poput Australije ili Ujedinjenog Kraljevstva,
rade na jaCanju uloge institucija visokog obrazovanja i njihovom
doprinosu ekonomiji. Australijska Vlada je izradila desetogodi$nji plan
reformi za sektor visokog obrazovanja i 2009. godine alocirala
odredenu koli¢inu sredstava za podrSku visokom obrazovanju i
CetvovorgodiSnjem istrazivanju koje je pokrenuto nakon objavljivanja
Bradley Review [Review of Australian higher education: final report,
Australian Government, 2008.] dokumenta. Sredstva bi obezbjedila
podrsku stvaranju visoko kvalitetnog sistema obrazovanja koje bi
zadovoljavalo buduce potrebe drustva. Finansiranje univerziteta u
zavisnosti od pokazanog uspjeha je jedan od nacina na koji vlada
pokusava obezbjediti da ishodi visokog obrazovanja doprinesu
dugorocnoj odrzivosti koja je potrebna ekonomiji drustva. Pomenuti
dokument je prepoznao postojanje veze izmedu tercijarnih
zanimanja i drusStveno-ekonomskog napretka.



[ pored toga Sto Australija ve¢ nekoliko godina radi na unapre-
divanju sistema visokog obrazovanja, i dalje postoji potreba da se
sistem visokog obrazovanja prilagodi potrebama savremenog drustva
koje se stalno mijenja usled procesa globalizacije koji su u toku. Postoji
i niz nedostataka na kojima se ve¢ nekoliko godina radi, poput toga da
podjela odgovornosti izmedu Federacije (Commonwealth-a) i drzave jo$
nije najjasnija.

Rezultati istrazivanja u Australiji [Graduate Careers Australia
(GCA), 2015. Graduate Destinations 2014., Melbourne] nisu pokazali
niSta novo Sto i neke druge zemlje ve¢ nisu ustanovile, pa je lista
osnovnih kriterijuma prilikom zaposljavanja veoma sli¢na kao i u kod
nas ili u bilo kojoj drzavi koja je u procesu prilagodavanja svog
obrazovnog sistema novim zahtjevima trzista rada:

* sposobnost efikasne komunikacije (pisana ili usmena);

* kriticko razmisljanje i analiticke sposobnosti;

* sposobnost rjeSavanja problema i lateralno razmisljanje;
* Zeljaimotivacija za novim znanjima ;

* posvecenosti stav;

* kulturna tolerancija;

Australija ima veoma dobro razvijen sistema stru¢nog usavrsa-
vanja (Vocational Education and Training, VET) koji je razvijen na
sekundarnom i tercijarnom nivou. Osim toga, nacionalni sistem
kvalifikacija dobro funkcionise ¢ime je podrzan kvalitet i konzistencija
prilikom stru¢nog usavrsavanja.

Stanje u naSem drustvu daleko je nepovoljnije. Poslodavci nerado
zaposljavaju mlade ljude bez iskustva zato $to je to skupo i ekonomski
manje isplativo buduéi da nisu odmah u potpunosti produktivni. Sa
druge strane stru¢no usavrSavanje nije sistemski razvijeno na nivou
drzave. Firme imaju moguénost da same organizuju edukacije, obuke i
dodatna usavrsavanja na kojima ljudi sticu konkretna znanja, specificna
za tu firmu i oblast rada, ali to koSta pa poslodavci nisu dovoljno
motivisani da organizuju obuke kojim se usvajaju neke genericke
kompetencije, koje bi bile dugoroc¢nije isplative. [zmedu ostalih razloga
je i to Sto Cesto nailaze na prepreke (pocev od finansijskih) ili su previse
male kako bi pruzile efektivnu obuku.

Pretpostavke o potrebnim kvalifikacijama su cesto nepouzdane i
ne bi trebale biti osnova za planiranje nego bi ubuduce trebalo vise
paznje pridati sistemu koji bi se vodio izbalansiranom odnosu Zelja
studenata i potrebama poslodavaca. Zelje studenata i ograni¢enja
samih univerziteta bi odredivale broj studenata koji se prima na
fakultet. Ovo bi osiguralo to da se obrazovni sektor razvija u skladu sa
zahtjevima i potrebama drustva.



Kako bi se na trziStu rada osiguralo prisustvo potrebnih profila,
odnosno da vjeStine koje studenti sticu odgovaraju potrebama
modernih radnih mjesta, poslodavci se podsticu na ucestvovanje u
razvoju kurikuluma. Posebna paZnja se posveluje i stru¢nom
usavrsavanju i obukama prilikom Cega se oc¢ekuje da mladi ljudi steknu
kako genericke kompetencije tako i posebne kompetencije koje bi
zadovoljile konkretne potrebe poslodavca.

Obrazovni sistem koji odgovara potrebama poslodavca treba da
viSe pazZnje pridaje razvoju sljedecih sposobnosti kod mladih ljudi:

1. razvijanje kreativnosti i inovativnosti jer ¢e to poslodavcu
omoguciti ve¢i uspjeh i konkurentnost firme na trzistu,

2. sposobnost kritickog i analitickog razmiSljanja, logickog
rezonovanja i donosenja odluka,

3. drustvene i interpersonalne vjeStine i znanja (komunikacije,
timski rad, preuzimanje odgovornosti),

4. sposobnost jasnog izrazavanja (kako usmenog tako i
pisanog),

5. sposobnost primjene znanja u stvarnom Zivotu,

6. sposobnost rjeSavanja slozenih problema (identifikovanje i
analiza problema, formulisanje probnih rjeSenja i njihovo
testiranje),

7. sposobnost cjelozivotnog usavrSavanja - ekonomski i
tehnoloski razvoj, posebno razvoj informacionih tehnologija
izmjenili su tradicionalne nacine rada, zahtjevaju¢i nove i
drugacije sposobnosti i vjeStine - ne samo profesionalno
tehnicke (know how) - prije svega sposobnost produkcije,
analize i transformacije informacija i efikasne interakcije i
saradnje sa drugima. Ucenje postaje dozZivotna aktivnost.

8. viSestruke tehnicke vjeStine i znanja — poSto se zaposleni
danas susrecu sa ve¢im i raznovrsnijim izazovima, svijet u
kome se deSavaju brZe promjene u svim njegovim sferama,
veliki broj poslodavaca smatra veoma bitnim posjedovanje
Sirokog spektra sposobnosti i znanja pored onog osnovnog,
koje je potrebno za odredeno radno mjesto koje popunjava.

Promjene u sferi tehnologije i ekonomije su velike, brze,
disciplinovane i, prije svega, vodene znanjem. Da bi odgovorilo na te
nove zahtjeve, obrazovanje treba da pruzi:

* potrebno kognitivno i teorijsko znanje kako bi se omogucilo
sticanje strucnih; (profesionalnih) vestina, koje postaju sve
visSe sofisticirane s obzirom na tehnoloSke promjene u
procesu rada;

* Siroke radne kompetencije koje su potrebne za rad u
savremenoj proizvodnji i u sferi usluga i to ne samo za
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trenutnu proizvodnju veé¢ za Kkontinuirano doZivotno
osposobljavanje i u¢enje radnika;

* takvo srednje stru¢no obrazovanje, koje ¢e podrzavati
samozaposljavanje i jacati produktivnost.

Ovo su sve Cinjenice koje su odavno poznate i koje potvrduju
neraskidivu veze i zatvoren prirodni ciklus izmedu obrazovnih potreba,
sistema Skolovanja i trziSta rada. Konacno, opredjeljenje za Skolu ili
fakultet, a time i za zanimanje, odnosno posao od koga ¢e se zivjeti, na
kojem ¢e se graditi drustveni status, ugled i karijera - zavisi od realne
procjene vlastitih moguénosti svakog pojedinca, njegovih sposobnosti,
interesa, Zelja, ali i objektivnih okolnosti na koje mladi ljudi veoma
malo mogu da uti¢u.Objektivne okolnosti namecu veliki sistemi te
individualne potrebe pojedinaca imaju mali uticaj na njih. Globalno
drustvo odreduje pravce razvoja, male sredine kao $to je naSa, male
drzave nemaju puno izbora, uspjece jedino ako pronadu metode da na
najbolji nacin iskoriste svoje prirodne i ljudske resurse.

Ako samo imamo u vidu brzu promjenu obima ljudskog znanja i
promjene u sferi rada dolazimo do jednostavne cinjenice da je Covjek u
svom radnom vijeku primoran barem 6-8 puta da dopunjava,
dograduje svoje prvobitno steceno znanje za neko zanimanje, a nekada
da mijenja ¢ak i zanimanje. Trebamo se osloboditi iluzije da se
Skolovanjem jednom zauvijek sti¢e znanje za posao koji je odabran.
Ocigledno je da se obrazovanje jo$ uvijek razumije kao trosak drzave, a
ne kao investicija u dugoro¢ni i odrzivi razvoj. Stalne preporuke za
obrazovanje u razli¢itim drusStvima nailaze na razli¢ite reakcije
nadleznih ali su to obi¢no razvijenija drustva ona koja ranije
prepoznaju znacaj obrazovanja. Treba imati u vidu da je strukturna
neravnoteza na trziStu rada pojava karakteristicna za gotovo sve
ekonomije u tranziciji. Ipak, ukoliko je trziSte rada spremno za
tranzicione procese koji nastaju, utoliko ¢e se brze i efikasnije rijesiti
problemi obrazovne, kvalifikacione ili lokacijske neuskladenosti
ponude i potraZnje na trzistu rada.

Kako bi se premostio postojeci jaz izmedu obrazovnog sistema i
trziSta rada neophodna je bliza saradnja, partnerstvo i vece
ukljucivanje svih zainteresovanih, poslodavaca, studenata i edukatora.

Neophodno je preduzeti i odredene mjere koje ¢e stimulisati
poslodavce da ulazu sredstva u unapredivanje znanja zaposlenih
radnika kako bi se ukljucili u procese tehnoloskih promjena jer su
poslodavci kreatori inovacionih procesa i novih radnih mjesta.

Jedan od nacina da se ovo postigne jeste formiranje partnerstva
sa visokoobrazovnim ustanovama. Osim toga Sto bi na ovaj nacin
poslodavci mogli neposrednije da budu ukljuCeni u sam obrazovni
proces te da uticu na njega tako da se studentima prenose znanja i
vjestine koje firma trazi od kandidata za posao, ucenici bi takode imali
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koristi od ovakvog sistema, jer bi ih ovakvo partnerstvo podsticalo da
budu uspjesniji kada znaju da ¢e samo najbolji imati priliku da se
zaposle u jednoj od firmi. Partnerstvo se moZe ogledati ili u obezbje-
divanju struc¢ne prakse, volontiranja ili pripravnickog staza, ali i stalnog
zaposlenja. Ovim ¢e i u€enicima biti laksi prelaz sa fakulteta na posao.

Svako uspijeSno rukovodstvo univerziteta zanima koji su podaci
o studentima najbolji prediktori njihovog uspjeha.ldeja da podaci i
analize o studentima budu uvijek dostupne u pozZeljnom formatu,
stvorila je potrebu za kreiranjem adekvatnog informacionog sistema sa
softverskom podrSkom zasnovanom na najnovijim tehnologijama u
oblasti softverskog inzinjerstva. Naime, specifi¢ni cilj rada usmjeren je
na utvrdivanje obrazaca u dostupnim podacima koji bi mogli biti
korisni za predvidanje uspjesnosti studiranja na univerzitetu na osnovu
osobina li¢nosti i preduniverzitetskih karakteristika studenata.

Dugorocna predvidanjace ostati u biti nepredvidiva, kratkoro¢na
predvidanja sloZenih sistema nisu samo moguca, ona su bitna. Iz njih se
daju izvesti neki tipovi srednjoro¢nih predvidanja ¢ija ta¢nost ima
visoku vjerovatnocu. Nase sposobnosti prognoziranja izvjesnih aspeka-
ta savremenih drustava, ekonomija, i tehnologije ¢e se sigurno povecati
usprkos posljedicama koje pouzdano predvidanje ima za nase akcije.

Ve¢ sada je razvijena tehnologija za prognoziranje mnogih
drustvenih fenomena, ukoliko ih moZemo registrovati u pravom
momentu.Theodor Modis, ¢ija knjiga Predictions (Modis, T., 1992.),
uspjeSno sumira slucajeve korisnih i vjerovatnih predvidanja, imenuje
tri tipa unutrasnjeg bazicnog reda u raznim vrstama mreza ljudskih
interakcija. Svaka od ovih razli¢itih formi moze prevladavati u
predvidanju u izvjesnom modelu ili u izvjesnom vremenu.

lako je Modis proveo svoja istrazivanja u domenu ekonomije,
drustvene infrastrukture i tehnologije, rezultati su primjenjljivi za
veéinu sistema. On navodi tri karakteristike svakog sistema i to:
unutrasnja varijacija, kriva rasta i ciklicne promjene.

Kriva rasta je veoma dobar pokazatelj razvoja nekog sistema.
(Modis, T. 1992.) Sto neki sistem ima viSe slojeva, $to je vise
decentralizovan, to njegov razvoj viSe sli¢i organskom razvoju. Svi
procesi rasta, bez obzira da li se radi o bioloskim, socijalnim ili
tehnoloskim sistemima dijele neke zajednicke karakteristike. Medu
njima je tok zivota koji se moze predstaviti krivom S-oblika koja ima
spor nastanak, brzi uspon i sporo opadanje. Prediktivna snaga - S-krive
je znacajna, $to pokazuje i njena primjena u neuronskim mrezama kao
alatu za predvidanje. Ono Sto je skriveno pod oblikom S-krivulje je
Cinjenica da prirodni rast slijedi jedan striktni zakon. Ovaj zakon
pokazuje da je oblik zavrSetka simetri¢an obliku pocetka; zasniva se na
empirijskim opazanjima hiljada slucajeva. Teorijska postavka funkcije
je poznata te se na osnovu nje moze izracunati vrijednost u svakoj tacki.
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Jedan od najvaznijih ciljeva obrazovanja uopste, je da zadovolji
potrebe studenata u kontekstu opsStih ciljeva propisanih u
kurikulumu.Kvalitet visokog obrazovanja, posmatran kroz prizmu
visokoSkolske institucije, podrazumijeva pruzanje uslugakojece
zadovoljiti potrebe studenata, akademskog osoblja, i drugih ucesniika u
obrazovnom sistemu.Ucesnici u obrazovnom procesu, ispunjavajuéi
svakodnevne obaveze kroz odgovarajuce aktivnosti, stvaraju ogromnu
koli¢inu podataka koji bi trebalo da se na adekvatan nacin prikupljaju, a
zatim integriSu i koriste. Ukoliko se prikupljeni i obradeni podaci
pretvore u znanje onda od njih ima korist cjelokupna akademska
zajednica.

1.1 Model korisnika

Potreba modelovanja ponasanja korisnika uocena je
sedamdesetih godina dvadesetog vijeka. Najranija istrazivanja u
modelovanju korisnika vrSena su u kontekstu istrazivanja sistema koji
su omogucavali dijalog sa korisnikom upotrebom prirodnog jezika.
Kobsa, Koenemann, i Pohl (Kobsa, A., Wahlster, W., 1989) su predstavili
teoretski jednu od najpotpunijih specifikacija korisnickog modela.
Model daje odgovor na pitanje koje podatke o korisniku sistem treba da
prikuplja i da ¢uva u cilju personalizacije servisa i sadrzaja koje sistem

nudi.
sl S
> <5 NI
* Sistem za modelovanje korsinika
Zlazne
S R informacije
Ulazni podaci Zakljucivanje slrojene po merl
korisnika

Slika 1.1. Specifikacija korisnickog modela (Kobsa, Koenemann, i Pohl, 2001.)

Korisnicki podaci mogu se grupisati u dvije velike cjeline.Podaci
koji opisuju socialno-demografske i psiholoske karakteristike korisnika
(podaci o korisniku) i podaci o korisnikovim akcijama.Prva grupa
podataka ima staticku prirodu (manje su podlozni promjenama) i
predstavljaju personalne Kkarakteristike korisnika.Ovi podaci su
12



generalni - njima se opisuje bilo koji tip korisnika u bilo kom tipu
sistema. Podaci o korisniku su potpuno nezavisni od sistema i moZe se
slobodno reé¢i da predstavljaju korisnikov portfolio, sastavljen na
eksplicitan nacin (popunjavanjem formulara, upitnika i anketa). Ovi
podaci su najceSce i transparentni za razliite dijelove sistema koji ih
koriste, pa cak i za spoljnje korisnike (druge sisteme).

Tabela 1.1. Model korisnika (Kobsa, Koenemann i Pohl, 2001)

KORISNICKI MODEL
Podaci o korisniku Podaci o koris¢enju sistema
Posmatranokoris¢enje Regularnost korisé¢enja
*  Demogfafski * Selektivne akcije *  Frekvencijakori$éenja
podaci * Povremeno e Korelacija
¢ Znanje, posmatranje situacija - akcija
vjestine, navike, ponasanja * Redoslijed akcija
ciljevi * Mjerenje
*  Sposobnosti, * Ostale konfirmatorne
osobine akcije
licnosti,
interesovanja

Demografski podaci obuhvataju osnovne generalije kao $to su
ime i prezime, adresa stanovanja, region, drzava, pol, obrazovanje,
porodi¢ni status, primanja isl.Znanje, vjeStine, navike i ciljevi
predstavljaju potvrdene kompetencije iz prethodnog perioda
neophodne za predstojete akcije.Kognitivne i konatvne karakteristike
licnosti predstavljajunajznacajnije karkteristikesvakog pojedinca. One
mogu biti jedan od presudnih prediktora za predvidanje uspjeSnosti u
svakom posluy, ali i podatak za druge korisnike sistema.

Ciljevi i planovi korisnika mogu biti vrlo problematicni.
Korisnik moZe da koristi sistem bez jasnog plana ili cilja. Ovi podaci su
vrlo vazni za edukativne sisteme, jer je potrebno da korisnik (student)
shvati i usvoji zadate obrazovne ciljeve i planove njihove realizacije.
Model takode podrzava podatke koji omogucéavaju pracenje ponasanja
korisnika u toku eksploatacije sistema. Ti podaci mogu biti direktno
posmatrani i zapisani, ili se do njih moze do¢i na osnovu opserviranih
podataka. Postoji veliki broj tipova interakcija korisnika sa sistemom.

Selektivne akcije predstavljaju najceSce koriS¢ene akcije, koje
mogu posluziti za prepoznavanje korisnikovih interesovanja.Na
primjer, selekcijom linkova korisnik zapravo vrsi navigaciju kroz
informacioni prostor aplikacije. Sistem na osnovu ostvarenih putanja
moZe da donese zakljucak o interesovanjima i motivima koriséenja
sistema. Selektivne akcije mogu da omogucée prepoznavanje neznanja
koncepata, narocito u tehnoloSkom smislu (aspekti ucenja i koris¢enja
sistema).
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Prepoznavanje preferenci je tre¢a prednost pracenja selektivnih
akcija.Izborom proizvoda koji se razlikuju u dizajnu, umjetnickih djela,
eksponata, fotografija, specifi¢nih grafickih okruzenja, sistem moze da
prepozna estetska mjerila, stil i ukus krajnjeg korisnika.

Povremeno posmatrano ponasanje predstavlja nacin da sistem na
osnovu mjerenja vremena korisnikovog zadrZavanja na stranici
procjeni njegovu zainteresovanost prezentovanim materijalom. Ovo
mjerenje je diskutabilno jer aplikacija koja je serverska nije u
moguénosti da registruje sve mjerodavne akcije korisnika. Iz tog
razloga uvodi se klijentska aplikacija (dio sistema koji se izvrSava na
korisnickom racunaru), koja treba da snima ponasanje korisnika i Salje
podatke o tome serverskoj aplikaciji. Na primjer, 'Da li prozor aplikacije
ima fokus?', 'Da li je minimiziran?’, 'Da li je korisnik ispred racunara?" i
druga sli¢cna ponaSanja. Vrlo je teSko implementirati ovakav nacin
opserviranja korisnika (zahtjeva saglasnost korisnika, sinhronizaciju sa
serverskom aplikacijom, intenzivnu interakciju izmedu Kklijentske i
serverske strane, instaliranje komponente na klijentovom racunaru i
sl.), i najceS¢e odvraca korisnika od korisé¢enja sistema (ugrozavanje
privatnosti, frustriranost ograni¢avanjem akcija). Zbog toga podaci
prikupljeni na ovaj nacin imaju vrlo negativnu konotaciju u
edukativnim sistemima, izuzev kada su neophodni (na primjer,
kontrolisanje ponasanja studenata u toku proveravanja).

Mjerenja se koriste u nekim sistemima, radi omogucavanja
korisnicima da ocjenjuju sistemske resurse (dokumenta, proizvode,
nove artikle i sl.).

Za edukativne sisteme, ovaj mehanizam je vrlo popularan u
procesima evaluacije sistema, nastavnih materijala, predavanja,
nastavnika.

Pored navedenih (mjerenja, ocjenjivanja, potvrda izbora) postoje
i druge konfirmatorne akcije (slanje poruka, elektronska posta, ucesce
na forumima i diskusionim grupama, upis biljeski, preuzimanje
materijala i sl.), koje mogu biti predmet biljezenja i mjerenja radi
profilisanja korisnika.

Pored direktnih podataka, sistem moze da izvede zakljucke o
korisniku i indirektno, na osnovu statisticki obradenih podataka.
Kategorizacija dogadaja i mjerenje njihove frekventnosti vjerovatno
predstavlja jedan od najc¢eS¢e koriS¢enih nacina procesiranja.
Mjerenjem frekventnosti dobijaju se pouzdani podaci o
interesovanjima i preferencama korisnika.

Korelacija situacija-akcija otkriva uzro¢no-posljeditne veze u
ponasanju korisnika. Razli¢iti paramteri se mogu mjeriti na ovaj nacin:
korisnikov stil rada (ucenja), stepen motivacije pri kori$¢enju sistema,
spretnost i vjeStina u koriS¢enju sistema, nivo znanja korisnika u
oblasti od interesa.

14



Redosled akcija se najceS¢e analizira radi preporuka i
optimizovanja navigacije u informacionom prostoru, radi predikcije
buducéih akcija korisnika na osnovu redoslijeda proteklih, i radi prepo-
ruka akcija na osnovu redoslijeda akcija drugih korisnika.

Razli¢ite grupe korisnika posmatraju obrazovne informacije iz
razlicitih uglova i u skladu sa njihovom sopstvenom misijom, vizijom i
ciljevima postavljaju zahtjeve informacionom sistemu. Naprimjer,
znanje koje je otkriveno putem data mining-a moze biti koriSteno ne
samo da nastavnicima pomogne u organizaciji i planiranju nastave,
razumijevanju procesa ucenja ucenika i poboljSanju ukupne dinamike
nastavnog procesa (izbor oblika, metoda, oblika komunikacije, oblika
vrednovanja i sl.), nego i kao podrska misaonim aktivnostim studenata
u samom procesu ucenja (koriSéenje informacija, izbor strategije
ucenja, koriS¢enje vremena) i da obezbijedi povratnu informaciju za
ucenike u pogledu njihove uspjeSnosti.

Informacioni sistem moze posluziti za personalizaciju klasi¢nog
ili e-uCenja; moze da sugerise ucece aktivnosti, da preporuci dodatne
resurse i zadatake studentuma kako bi se njihovo uclenje viSe
unaprijedilo; za razmjenu zanimljivih iskustava ucenja za studente; da
predloZzi odbacivanje nepotrebnih sadrzaja u cilju optimizacije ucenja,
da skracuje pretragu ili predlaze linkove, da podsjeta na kurseve,
relevantne diskusije, knjige itd.

Informacioni sistemi nastavnicima sluze da dobiju objektivne
povratne informacije o instrukcijama; da se analizira ucenje i ponasanje
studenata; da se otkrije kojim studentima je potrebna podrska; da se
predvide performanse studenata; da se studenti klasifikuju u grupe; da
se otkriju kako pravilni tako i nepravilni obrasci u uc¢enju studentata;
da se otkriju najceSce greske; da se utvrde najefektivnije aktivnosti; da
se poboljsa adaptacija i prilagodavanje kurseva itd.

Kreatorima kurikuluma informacioni sistemi i povratne
informacije mogu posluziti za redefinisanje ciljeva i ishoda ucenja, za
preispitivanje kompetencija, za procjenu predloZenog obima i strukture
nastavnih sadrzaja, za njegovu evaluaciju u pogledu efikasnosti u
dostizanju projektovanih ciljeva ucenja, da se automatski sac¢ini model
tutora; za nadogradnju informacionog sistema, za predlaganje novih
zakonskih rjeSenja, za razvijawe specifiCanog data mining alata za
obrazovne svrhe itd.

Rukovodstvu univerziteta koje je najodgovornije za odvijanje
obrazovnog procesa, informacioni sistem treba da posluzi kao sredstvo
za donoSenje odluka. Ovdje se misli i na alate za donosenje odluka, kao i
na neophodne informacije koje se trebaju skladistiti i ¢uvati u bazama
podataka bez obzira na to koji akter obrazovnog procesa ih kreira. Da
bi analiticki alati mogli biti od koristi neophodno je da baze podataka
budu konfigurisane na nac¢in da mogu na svaki upit pruziti adekvatan
odgovor. Analiti¢ki alati bi trebali automatski generisati vizuelizovane i
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kvantitativne pokazatelje pojedinih etapa u priblizavanju definisanim
strateskim i drugim ciljevima univerziteta. Na kraju svake studijske
godine informacioni sistem bi trebalo da pruzi moguénost
rukovodiocima da adekvatno donose odluke u pogledu upisne politike
na pojedine fakultete i studijske grupe.

Svaki sistem osim predmeta svoje aktivnosti, ljudskih resursa
koji to treba da realizuju, vremena koje je neophodno za svaki zadatak,
podrazumijevaju i materijalno-tehnicka sredstva neophodna da se
pronade finansijski najpovoljniji nacin za poboljSavanje nivoa ostanka
na fakultetu i ocjene; za odabir najkvalifikovanijih aplikanata za
diplomiranje; da se unaprijedi prijem studenata koji ¢e se dobro
pokazati na univerzitetu, itd.

1.2 Obrazovni informacioni model

Vet¢ina evropskih zemalja je u posljednjih nekoliko decenija
dozivjelo nagli socio-ekonomski uspon. Razloge treba traziti u Cinjenici
da skoro sva djeca zavrSavaju srednje Skole i da se mijenja struktura
zahtjeva u pogledu znanja. Vecina univerziteta uvela je slozene
prijemne ispite i na taj nacin pokuSavala da obezbijedi najbolje
kadrove. Prijemni ispit, po pravilu, je osmisljen kako bi pomogao u
ostvarivanju ciljeva obrazovnih politika. On bi trebao biti razumljiv,
pouzdan, fer, isplativ i legitiman. Kvalitet studentskih postignuca
direktno se odrazava na ekonomiju svake zemlje zbog Cega su
univerziteti zainteresovani da definiSu modele koji bi pomogli u
predvidanju akademskg uspjeha ukljucujuéi i podatke o prethodnom
uspjehu i rezultate prijemnog ispita. Institucionalizovani tokom dugog
perioda,prijemni ispiti na univerzitetima, pokazali su da skoro
cjelokupan sistem obrazovanja, a posebno struktura srednjeg obrazo-
vanja zavisi od njega. U mnogim zemljama, prijemni ispitina univer-
zitetima se zasnivajuna testovima znanja i sposobnosti ¢iji se rezultati
kombinuju sa prethodnim uspjehom (u nekim zemljama i sa
preporukama). U vecini zemalja Evrope univerziteti samostalno biraju
svoje studente i ne postoje nacionalni prijemni ispiti. Problemi
sadasSnjeg sistema su dobro poznati. Konkurencija za pojedina
zanimanja je izuzetno jaka jer se na tim fakultetima sti¢u znanja koja su
konkuretna u Sirem kontekstu i obi¢no dovode do lakog pronalaska
posla. Ti fakulteti imaju strogo ogranicene prijemne kvote i zahtjevne
prijemne ispite. Ukupno, manje od trecine prijava se prihvata.

Na slici 1.2 (Romero and Ventura, 2007, str. 136) predstavljen je
upro$éeni model koriS¢enja informacija u obrazovnom procesu koji
obuhvata Seme protoka, obrade i koris¢enja informacija u obrazovnom
sistemu. Iz obrazovnog sistema je izvucen data mining kao podsistem
jer je cilj da se prikaze na koji nacin obradene informacije mogu
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posluziti za donosenje odluka. Navedeni sistem se moZe posmatrati i
kao kiberneticki sistem u kome su definisani ulazi (cilj ucenja) i
ocekivani izlazi (ishodi ucenja), te niz procesa i operacija koje se
odvijaju u samom sistemu. Naravno da se sistem moze proSiriti sa
podacima koji se dobijaju iz okruzenja (npr. potrebe privrede, potrebe
drustvene sredine i sl.). U tom slucaju bi se moglo govoriti o sloZenom
sistemu drustvenog funkcionisanja u kojem bi bila jasno definisana
uloga obrazovnog sistema.

Za dizajniranje

planiranje i Za upotrebu,
. interakciju,
odrzavanje OBRAZOVNI SISTEMI ucesce i komuniciranje
(tradicionalna ucionica, sistemi e-
ucenja, adaptivni i inteligentni
obrazovni sistemi zasnovani na

web-u)

Podaci o upotrebi
studenata i interakciji,
informacije o kursu,

akademski podaci, itd
Rukovodioci Profesori P Studenti

obrazovnih
ustanova
DATA MINING
(grupisanje, klasifikacija
asocijacija, podudaranje
obrazaca, rudarenje teksta)
Za prikaz
otkrivenog znanja Za prikaz preporuka

Slika 1.2. Protok, obrada i koriS¢enje informacija u obrazovnom sistemu
(Romero and Ventura, 2007, str. 136)

Obrazovni sistem u svakoje zemlji izuzetno je slozen, ¢ine ga
veliki broj podsistema (obrazovne institucije) Cije su veze i odnosi u
uzrocno-posljedicnom odnosu. Obrazovni sitem Cine ljudi, sredstva i
informacije (Romero and Ventura, 20079. Da bi se razumjeli
informacioni sistemi za podrSku predvidanja uspjeha u studiranju
nuzno je objasniti svaki podsistem.

Pod u informacijama ovom slucaju se podrazumijevaju svi
podaci koji je proizvelo drustvo (obrazovne i druge institucije) u cilju
konstituisanja i funkcionisanja obrazovnog sistema. Ovdje se prije
svega misli na Strategiju obrazovanja, Strategiju obrazovnih potreba,
zakone o obrazovanju, nastavne planove i programe (kurikulum) i
druga dokumenta koja reguliSu rad obrazovnih institucija. Navedeni
dokumenti su medusobno povezani, naslanjaju se jedan na drugi,
odnosno proizilaze jedni iz drugih.

U srediStu odvijanja obrazovnog procesa su nastavni planovi i
programi (kurikulumi) pojedinih obrazovnih podsistema.
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Radi boljeg razumijevanja informacionog sistema na univerzitetu,
a posebno sa stanovista projektovanja obrazovnog softvera predstavili
smo moguce slucajeve koriscenja (slika 1.3).

Obrazovni sistem

«includesy. Tradicionalna
Planiranje «includes Adicional
N nastave > <

«extend$»

N
7 \«\exlends»

Pohadjanje nastave )7

Drzanje predavanja prenos

N, |podataka
|

Kreiranje i pracenje

|
1
unos osnovhe % &
metodolog] sistema e-ucenja /) ®xtends»
~o Elektronska
Rukovodioci uéionica extends»
obrazovnih «extengss> g L‘s“r"?ﬁ’-a‘“/
iy B ~/ Citanje sadrzaja b-a Studenti
Kreiranje lekcija e s Batvima
A itestova

Unos podetaka

Profesori

Slika 1.3. Slucajevi koriS¢enja univerzitetskog informacionog sistema o nastavi

Obrazovni sistem (u uzem smislu) odvija se uglavnom na dva
nacina i to: tradicionalni i sistem koji se zasniva na dostignu¢ima IT.
Tradicionalni sistem ucenja zasnovan na tri osnovna ¢inioca u procesu
nastave koga cine nastavnik, student i sadrzaji ucenja ima dugu
tradiciju i ta paradigma se odrzava i danas. Orijentacija nastavnika
uglavnom je takva da se predaju svi sadrzaji predvideni nastavnim
planovima i programima sa vrlo slabim povratnim informacijama u
toku samog procesa. Sistem je pokazivao svoju efikasnost samo u
momentima ispita. U mnogim slucajevima rezultati takvog sistema rada
su bili neefikasani jer su studenti ucili za ocjenu u ispitnim rokovima.
Znanja su, uglavnom, bila teorijskog karaktera koja najces¢e nisu
pratila potrebe privrede i drustva. Jedan od osnovnih problema bio je u
dostupnosti sadrzaja ucenja. Tradicionalni udzbenik, kao osnova za
uCenje nije bio dovoljan da se steknu Sira znanja. Sa stanovista
projektovanja sitema ucenja, otezavajuca okolnost su bili podaci o
razli¢itima aspektima odvijanja procesa ucenja. Veéina podataka je bila
nedostupna ili su ¢uvani na razli¢itim mjestima u razli¢itim formatima
koji su nepodesni za obradu ili za c¢iju obradu je trebalo mnogo
vremena. Takvi podaci nisu mogli biti sigurna osnova za projektovanja
obrazovnog sitema sa stanovista predvidanja uspjeha. Studenti su
studirali jako dugo da se pri tome nisu utvrdivali uzroci. Sva
odgovornost se prebacivala na motivisanost studenata, bez sustinske
anlize funkcionisanja cjelokupnog sistema.

Pojavom i razvojem informacionih tehnologija ubrzan je tok
tehnoloskih promjena koji se odrazio na obrazovnim sistem.
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Tehnoloske inovacije su uticale na promjenu sadrzaja ucenja, ali i
organizacije procesa ucenja.

Nastavnicima su u savremenim uslovima na raspolaganju novi
mediji za ucenje, a studentima su informacije postale dostupne u
razli¢itim formama. Sa stanovista rukovodilaca procesa ucenja i planera
nova tehnologija pruza mogu¢nost primjene razli¢itih analitickih alata
sa objektivnom slikom odvijanja procesa. Svi sadrzaja odredenog kursa
su dostupni korisnicima IT, zadaci za uCenje se mogu zadavati bez
fizickog prisustva, kao i proces evaluacije.

Velika koli¢ina skladiStenih podataka moze posluziti kao dobra
osnova za planiranje buducih akcija u unapredenju procesa rada na
fakultetima.

«includesy Tradicionalna
R ugionica
Z S

«extendsy

Planiranje
nastave
Drzanje predavanja
N,

N
“gextends»

Pohadjanje nastave )z

X
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ustanova

X

Profesori
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Slika 1.4. Slucajevi kori$¢enja za tradicionalni sistem ucenja

U tradicionalnomsistemu ucenja rukovodilac planira strukturu
obrazovanja, profesor modelira predavanja, a student pohada nastavu i
sluzi se ponudenim sadrzajima ucenja. Bez obzira na statiCnost
navedene strukture tradicionalni rad na fakultetima jos uvijek je
dominantan. Postoje pokus$aji uvodenja inovacija u nastavni proces koji
se krec¢e u nekoliko pravaca i to: didakticko-metodicke inovacije (oblici,
metode, nastavna sredstva) i sistemske inovacije (uvodenje novih
nastavnih sistema - problemsko ucenje, projekt metod, e-lerning isl.).
Bez obzira na kvalitet inovacija osnovna struktura sistema opstaje.
Razloge opstajanja treba traziti u drustvenoj ulozi obrazovanja kao
fenomena, jer je obrazovanje i socijalizacijski proces. Neposredna
komunikacija koja se odvija u obrazovanju, kako vertikalna nastavnik-
student, tako i horizontalna student-student, jo§S uvijek se smatra
izuzetno vaznom jer je u nastavi vazan emocionalni odnos koji
stimuliSe proces ucenja.

U elektronskoj ucionici rukovodilac kreira princip ucenja i prati
njegov razvoj, profesor unosi podatke o nastavnim temama i kreira
testove, a student Cita sadrzaj koji je profesor unio i radi na testovima.
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Sustinski nastavnik u skladu sa definisanim ciljevima i ishodima ucenja
kreira potrebne sadrzaje. U tom kontekstu uglavnom su definisane
sljedece aktivnosti.

unos osnovne Kreiranje i pracenje \~
i i metodologie A sistema e-ucenja ) ®Xends»
N Elektronska
Rukovodioci uionica Bxtends» B i
obrazovnih cextengssy iy ristup putem
e ~( Ctanje sadrzaja 4 b-a Studenti
Kreiranje lekciia i rad na testovima
itestova

ustanova

Unos pogefaka

X

Profesori

Slika 1.5. Slucajevi koriS¢enja za sistem u€enja zasnovan na savremenim IT

1. Postavljanje sadrzajana sistem, ovaj SK omogucava nastavniku
da material sa klijentskog rac¢unara, postavi posredstvom mreZe na
server, predviden za smjeStaj sadrzaja ucenja. Pritome, sistem
provjerava na osnovu naziva, vremena kreiranja i veli¢ine fajla da li
sadrzaj ve¢ postoji. Inace originalni nazivi fajlova pohranjuju se u BP,
dok se svakom sadrzaju dodjeljuje novi (jedinstveni identifikator).

2. Direktno kreiranje sadrzaja u sistemu- pored postavljanja
(upload-a) sistem treba da omoguci direktno kreiranje sadrzaja, u formi
tagovanog teksta (npr.HTML), koji u sebi mozZe da ima ugnijezZdene i
druge resurse.

3. Editovanje sadrzaja - ovaj SK omogucava editovanje direktno
kreiranog sadrzaja i opisa resursa (naziv, domen i klju¢ne rijedi,
kreator, tip).

4. Pretrazivanje sadrZaja - pretrazivanje sadrzaja se vrSi na
osnovu njihovih metapodataka - naslov, klju¢ne rijeci, tip, domen,
kreator.

5. Uklanjanje sadrzaja - ovaj SK je izvodljiv samo ako se
specificiran resurs nije referenciran iz ¢inilaca predmeta.

6. Upravljanje komentarima - ovaj SK odnosi se na dodavanje,
pregled, editovanje i uklanjanje komentara vezanih za konkretan
sadrzaj ucenja. Komentarima je predstavljen mehanizam anotacije u
sistemu.

7. Kroz komentare, nastavnik moZe da studentima sugestije,
pomo¢, kao i neke dodatne informacije vezane za sadrzaj.

8. Opis sadrzaja - ovaj SK namijenjen je da se resursu dodaju
metapodaci (naslov, klju¢ne rijeci, tip, domen, kreator), korisni za
pretrazivanje repozitorijuma.

9. Provjera veza sadrZaja sa Ciniocima predmeta - treba da zastiti
integritet pripremljenih kurseva (predmeta). U slu¢aju da nastavnik Zeli
da ukloni sadrzaj, sistem mora da provjeri da li se sadrzaj ve¢ koristi
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(da li je povezan zacinioce predmeta). Sistem dozvoljava da se sadrzaj
ukloni samo ako nije ukljuc¢en u proces ucenja (nema vezu ni sa jednim
Ciniocem predmeta).

Sledeci slucaj koris¢enja definise Citanje i korisS¢enje podataka.
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Slika 1.6. Slucaj koris¢enja - ¢itanje i koriS¢enje podataka

Akademsko planiranje resursa je vrlo slozen postupak jer se
zasniva najopseznoj analizi svih podataka koji se odnose na obrazovni
okvir, kao Sto su nastavni kadar, nastavna sredstva, nivoi Skolovanja,
struktura i priroda nastavnih planova i programa, broj studenata,
itd.Odlucivanje na univerzitetima dugo je bila stvar intuicije zasnovane
na procjeni i izjavama, a ne duboke analize prikupljenih podataka.
Medutim, pojava naprednih informacijskih tehnologija redefinisala je
operativno okruzenje univerziteta u svijetu i ponudila im priliku da
sistematski i efikasno upravljaju svim najvaznijim procesima koji su
vezani za visoko obrazovanje. Precizni racunarski modeli, razumljive
metodologije, potpune i konzistentne baze podataka i razumljivi izlazni
podaci su od najvete vaznosti za naprednu podrsku odlucivanju.
Razvijeni su alati koji omogucavaju efikasnu distribuciju resursa,
upravljanje nastavnim kadrom, automatizacija studentskih servisa,
pracenje svih aktivnosti studenata, podrska selekciji kandidata za
prijem na studije itd.

Prvi pokusSaji da se implementirajusimulacioni modeli za
upravljanje obrazovnim resursima pojavili su se Sezdesetih godina
dvadesetog vijeka (http://eacea.ec.europa.eu/education/eurydice).

Ukupan napredak i razvoj informacionih tehnologija omogudili su
da se devedesetih godina razviju stvarni i dobri sistemi za ovu namjenu.
U danaSnje vrijeme skoro svi univerziteti imaju dovljan nivo
informacione podrske u sistemima za donosSenje odluka. Svi korisnici
koriste kompleksnu bazu podataka za dobijanje potrebnih
informacija.Tako rukovodilac moze da kreira statistiku po Zeljenim
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grupama (smjerovima, semestrima, generacijama...), profesor moze da
prati rezultate izabranih studenata kako bi lakSe kreirao ocjene, a
student moze da vidi sopstveni uspijeh i predstojece obaveze.

Moderni IT alati omogucuju vodeni interakcijski pristup u
pronalazenju adekvatnih odgovora na niz akademskih problema koji se
pojavljuju u praksi savremenih univerziteta. Pored poznavanja anali-
tickih alata korisnici savremenih sistema za donoSenje odluka moraju
dobropoznavati obrazovni sistem odredene zemlje sa stanovista
zakonskih i drugih procesa, osim toga trebaju dobro da poznaju
realizaciju procesa nastave i ucenja, jer samo u takvom spoju znanja
mogu se ocekivati adekvatni upiti i tumacenje dodbijenih podataka.

Vodeni interakcijski rezim implementiran je kao analiticka kutija
koja generiSe izvjeStaje za unaprijed definisan skup akademski
problemi i sadrzi sljedece korake:

* odabir jednog od predefinisanih zadataka iz liste;

* izbor vrste izvjeStaja za analizu;

* podesavanje opcija izvjeStaja (nivo detalja, agregacije,
pretpostavke, izvjeStavanje o pogresci, ulazni nedosljednost
rukovanja, itd);

* podesavanje zadate vrijednosti i ogranicenja;

* navodenje zahtjeva i moguénosti unosa podataka;

* podesavanje ulaznih podatke za mapiranje Zeljenog scenarija;

* pokretanje scenarija i generisanje izvjestaja;

* interaktivno istrazivanje izlaza (koriste¢i zumiranje,
objedinjavanje, navodenje detalja, i druge tehnike);

Slede¢i korak u razvijanju informacionog modela predstavljen je
slucajem korisc¢enja data mining (slika 1.7).
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Slika 1.7. Slucaj koris¢enja data mining
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Data mining se temelji na istim koracima kao i rad sa osnovnim
podacima u drugim tehnikama (Romero et al, 2004). Ti koraci su

slededi.

1. Priprema podataka je obi¢no prvi korak u data mining
procesu. U ovoj fazi se mogu identifikovati Cetiri koraka i to:

Priprema konac¢nog skupa podataka koji ¢e biti koriséen u
narednim fazama iz dobijenih sirovih podataka. Cilj filtriranja
podataka je odstranjivanje irelevantnih i suvis$nih informacija
iz skupa podataka. To podrazumijeva uklanjanje duplih i
nepotpunih podataka, njihovu tranformaciju i jedinstven
sistem podataka, izbor podgrupa podataka, odredivanje broja
promjenjivih sa kojima je moguce raditi.

Izbor promjenljivih i njihovih atributa, koje Zelimo da
analiziramo i za koje smatramo da ¢e nam biti od koristi.
Transformacija odredenih promjenljivih ukoliko je to
potrebno. Cilj transformacije podataka je promjena izvornog
podatka u drugaciji format tipa podataka. Postoje razliciti
tehnike koje se mogu primijeniti za korak filtriranja i
transformaciju  podataka, a najces¢e koriScene su;
transformacija tipova podataka, neprekidna transformacija
kolona, grupisanje, rad sa vrijednoS¢u koja nedostaje,
brisanje abnormalnih slucajeva itd.

Precis¢avanje podataka ipriprema za rad sa alatima za
modeliranje (Izbor odgovarajuée tehnike za modeliranje,
PodeSavanje parametara modela, Opciono primjena drugih
tehnika (uvijek treba imati na umu da se razlic¢ite tehnike
mogu Koristiti za rjeSavanje istih problema), Ukoliko dodje do
problema, vrac¢anje na fazu pripreme podataka za konkretan
algoritam.

2. Data mining je centralni korak u cjelokupnom procesu, tokom
koga se na pripremljene podatke primjenjuju data mining tehnike koje
se mogu svrstati u dvije grupe i to:

Discovery data mining - tehnike za otkrivanje novih znanja
(informacija);
Predictive data mining - tehnike za predvidanja.

U ovom koraku se uglavnom srecu sledece grupe tehnika:

uparivanje stringova, brute-force uparivanje stringova,
algoritmi linearnog uredivanja, aparivanje na bazi konacnih
automata, Knutt-Morris-Pratt algoritam, aproksimativno
uparivanje, Wagner Fischer algoritam za ra¢unanje distanci u
stringu,

klasifikacija, Kklasifikatori na bazi drve¢a odlucivanja,
Bayesian klasifikatori, ucitelji na bazi distance, masine sa
vektorskom podrskom,
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3.

fuzzy tehnike odlucivanja,

clustering, mjere distanci i simbolicki objekti, clustering
kategorije, skalabilni clustering algoritmi, pristupi na bazi
soft racunarstva, hijerarhijski simbolicki clustering ,
segmentacija

asocijativna pravila, generisanje kandidata i metode testa,
pravila od interesa, multinivojska pravila, on-line generisanje
pravila, generalizovana pravila, temporalna asocijativna
pravila,

filtriranje i transformacija podataka, validacija i vizualizacija
rezultata.

Naknadna obradaje zavrsni korak u kojem se tumace

rezultati ili dobijenog modela i koriste se donose odluke o obrazovnom
okruzenju. Data mining je skup svih akcija koje imaju za cilj pregled
podataka radi kreiranja statistike postgnutih rezultata, pronalazak
zeljenih podataka. Jedan od vaznih izlaznih podataka o kojima Zelimo
da imamo podatke se odnose na procjenu kvaliteta pojedini kurseva
(predmeta).

U procjeni kvaliteta kurseva namecu se sljedeca pitanja:
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Da li su ciljevi odredenog predmeta dostupni i razumljivi
svim ¢iniocima procesa ucenja?

Da li su ostvareni ciljevi odredenog predmeta u takvom
obimu da se mogu pratiti sljede¢i povezani predmeti bez
vecih problema?

Da li su ostvareni svi potrebni preduslovi da student mogu
uspjeSno pratiti nastavni predmet (posebno sa stanovista
razumijevanja pojmova)?

Da li su predvidene metode vrednovanja znanja dovoljno
dobro izabrane kako bi mogle da mjere sve aspekte stecenih
kompetencija.

Da li je ravnomjerno rasporeden odnos izmedu teorijskog i
prakticnog rada, posebno u domenu samostalnog rada
studenata na zadatim projektima?

Koliko se teskim smatra odredeni nastavni predmet, koliko
ECTS bodova nosi, koja je prolaznost, koliko prosjecno
student osvajaju bodova na tom predmetu, kako su ga
vrednovali prilikom procesa evaluacije?

Da 1li postoji konzistentan povratna informacija o
postignutom uspjehu za sve student?

Da li su jasno definisani izvori znanja (nastavni sadrzaji za
ucenje)?

Kakva je veza sadrzaja ucenja sa potrebnim znanjima u
praksi?



Da bi se uspjeSno odgovorilo na navedena pitanja u obzir se
moraju uzeti podaci dasvi univerziteti imaju hijerarhijsku strukturu.
Osim rukovodstva univerziteta, ovdje se pojavljuje i sloZena
administrativna struktura koja se bavi administrativnim i drugim
poslovima u podrsci rada rukovodstva univerziteta.

U sljede¢em nivou strukturisanja pojavljuju se fakulteti sa
rukovodstvom 1 odredenom administrativnom strukturom. Neki
fakulteti su jednodisciplinarnog karaktera i uglavnom osposobljavaju
jedan obrazovni profil (npr. dipl. inzZ masinstva). Drugi su
interdisciplinarni sa vise studijskih programa koji obrazuju razli¢ite
obrazovne profile u okviru jednog fakulteta.

Sljede¢i problem koji moze dodatno otezati prikupljanje
podataka i uticati na slozenost IT strukture su razli¢ita (¢esto udaljena)
mjesta lociranja pojedinih fakulteta.

Svaki studijski program ima razli¢ite korisnike (nastanici, student
- razli¢itog nivoa, rukovodstvo). Ovo podrazumijeva i heterogene
nastvne programe. Nastavne programe odlikuju ciljevi, sadrzaji, duzina
trajanja pojedinih kurseva, sloZenost nastavnog procesa (predavanja,
vjezbe, seminari, radionice, laboratorije). Svaka od navedenih
aktivnosti produkuje veliki broj podataka koji se trebaju skladistiti i
Cuvati. Podatke je nuzno razvrstati u grupe i to: administrativni,
nastavni, naucni. Administrativni podaci su od posebne vaznosti kako
za administrativno osoblje koje donose kratkoro¢ne odluke u smislu
procedura i finansiranja, tako i za rukovodstvo fakulteta i univerziteta
koji donose operativne i strateSke odluke oko upisnih politika i akcija u
smislu poboljsanja kurikuluma, promjene obrazovnih standarda i
jacanje materijalne osnove obrazovnog procesa.

1.3 Analitika ucenja

Analitika ucCenja definiSe se kao ,mjerenje, prikupljanje, analiza i
priprema izvjestaja o u€enicima i njihovim kontekstima, svrsi razumije-
vanja i optimizovanja ucenja i sredine u kojoj se to desava“ (Long i
Siemens, 2011, str. 32).

Analitika ucenja dobija sve viSe na znacaju narocito iz razloga sSto
predstavlja odli¢no sredstvo koje obrazovnim ustanovama pomaze da
poveca uspjeh i zadovoljstvo ucenika. Analitiku su najprije primjenji-
vala preduzecéa kako bi predvidila ponasanje potroSaca i na taj nacin
mogla personalizovati marketinsku kampanju. Slicno tome, neSto
kasnije su obrazovne ustanove pocele da koriste analitiku ucenja na
svojim predavanjima kako bi pruzili kvalitetno i personalizovano
ucenje te time pomogli svojim u¢enicima da budu uspjesniji.
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Svrha analitike uc¢enja ne smije da bude cilj sama sebi, ne treba da
bude ¢isto birokratska i deklarativna ve¢ analitika treba da sluzi upravo
identifikaciji greSaka i propusta u izvodenju nastave i unapredenju
obrazovnog sistema. Primarni zadatak analitike nije da daje izvjestaj o
proslosti, nego da pomogne da se pronade optimalna putanja ka
zeljenoj buduénosti (Shum, 2012).

Postoji veliki broj razli¢itih alata za analitiku koji se koriste
putem LMS-a (learning management system) a koji mogu pruziti po-
datke koji nesto znace i koji se mogu obradivati - u formi koja je isko-
ristiva i koja nastavnike ohrabruje da u realnom vremenu preduzmu
neke aktivnosti. Podatke koji se automatski prikupljaju putem LMS-a
obrazovne institucije koriste kako bi poboljsali odnosno prilagodili
kvalitet nastave svojim studentima i na taj nacin osigurali bolju
prolaznost. Najcesce prikupljani podaci se odnose na ucestanost prija-
vljivanja studenata na LMS platformu, broj diskusija koje je student
procitao, broj diskusija koje je sam inicirao ili samo ucestvovao. Upravo
je ucestvovanje studenata u diskusijama na forumima prili¢no pouzdan
prediktor za ocjenu uspjesnosti ucenika.

Najznacajniji problem vezan za razvoj i implementaciju analitike
ucenja tiCe se zastite privatnosti ucenika. Naime postoji realna opasnost
i zabrinutost ucenika da se prikupljanjem razli¢itih podataka moze
utvrditi njihov identitet i ugroziti privatnost. Ovo svakako nepovoljno
utice i na iskrenost i kvalitet prikupljenih podataka i problem je koji se
treba rijesiti da bi razvoj analitike u¢enja bio mogu¢ i svrsishodan.

1.4 Personalizacija ucenja i PAPI i LIP profil studenta

Razli¢iti ljudi imaju razlic¢ite navike ucenja i aspiracije pa je iz tog
razloga, u cilju postizanja maksimalnog ucinka, potrebno primjenjivati
razliCite pristupe, odnosno potrebno je personalizvati ucenje.
Personalizacija ucenja podrazumijeva prilagodavanje nastavnih
sadrzaja konkretnim potrebama svakog ucenika.

Personalizacija se najlakse postiZe ukoliko se koristi tehnologija.
Alati za analitiku ucenja, takozvani sistemi za upravljanje ucenjem
(Learning Management Systems, LMS), imaju mogucnost personalizacije
procesa ucenja, s obzirom da se njihovim koriStenjem automatski
prikupljaju i analiziraju podaci o ucenicima. Osim ovih sistema,
razvijeni su i fleksibilniji (inteligentni) sistemi koji su bolji izbor za
personalizaciju ucenja obzirom da se oni dinamicki prilagodavaju
potrebama svakog ucenika.

Ono S$to je zajednicko za oba sistema jeste posjedovanje baze
podataka korisnika (kako onih podataka koje prikuplja tokom
korisnikove aktivnosti tako i one podatke koje je korisnik prilikom
registracije unio u sistem a koji se ti¢u proslosti korisnika). Sistem, na
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zahtjev, analizira ove podatke i na osnovu rezultata te analize vrsi
modelovanje sadrzaja za svakog korisnika ponaosob.

Danas je razvijeno viSe standarda za modelovanje ucenika. lako
postoji znacajna slicnost medu postoje¢im modelima, vecina je
fokusirana samo na konkretan problem. Dva najznacajnija i najbolje
razvijena standarda (specifikacije) modela studenta su IEEE PAPI
model i IMS LIP standard. Oba standarda se bave sa nekoliko kategorija
informacija o uceniku.

PAPI (Public and Private Information) Learner specifikacija je
prvobitno razvijena od strane IEEE LTSC (IEEE Learning Technology
Standards Committee) za opisivanje osnovnih informacija o studentima
kao i za komunikaciju medu operativnim sistemima. Ove informacije se
skladiste kako bi mogle biti od koristi npr. nastavnicima, studentskoj
sluzbi kao i samom studentu. PAPI standard naglasava znacaj
meduljudskih odnosa.

Skup informacija koji ¢ini studentski profil PAPI modela cine
informacije o usvajanju znanja, vjeStinama, sposobnostima, li¢nim
kontakt informacijama, odnosima, nivou zasStite tajnosti korisnikovih
podataka, radovima i projektima itd.

Posebno korisne karakteristike ovog modela koje doprinose
njegovoj fleksibilnosti su njegova modularnost, koja ostavlja prostor za
dodatna proSirenja i usavrSavanja, i interoperabilnost sa drugim
sistemima. PAPI model korisnikove informacije predstavlja putem Sest
kategorija, odnosno informacionih modula koji se mogu nezavisno
korisiti u drugim aplikacijama, u skladu sa konkretnim potrebama.

Nasuprot IEEE PAPI standardu, LIP (Learner Information
Package) standard se zasniva na informacijama kakve se nalaze u CV-u
dok se meduljudski odnosi uopsSte ne uzimaju u razmatranje. Ova
specifikacija je razvijena od strane IMS (Instructional Management
Systems) organizacije sa ciljem da se omogu¢i lakSa distribucija
informacija o uc¢enicima u sve dijelove sistema, ili razlicite sisteme koji
saraduju. I ovaj standard odlikuje fleksibilnost po pitanju proSirenja i
koriStenja samo pojedinih dijelova sistema. S obzirom da je LIP
standard u vrhu bolje razvijenih standarda, suvisno je i napominjati da
su mjere zasStite privatnosti i integriteta podataka implementirane.

1.5 EduPerson

EduPerson studentski model je projektovan za potrebe
visokoSkolskog obrazovanja u SAD. U momentu prve specifikacije
(februar 2001. godine), udruzenje istrazivackih institucija Internet2 i
EDUCAUSE (http://www.educause.edu/eduperson/) su isticale da je
glavni motiv ove inicijative stvaranje jedinstvenog obrasca za izgradnju
institucionalnih direktorijuma. PoSto sve edukativne institucije u SAD
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uglavnom razvijale sopstvene, medusobno nekompatibilne modele, a
imale su sve vefu potrebu razmjene informacija o studentima,
EduPerson je predstavljen kao specifikacija liste atributa koju bi
razliCite visokoskolske institucije trebalo da podrze u studentskim
modelima svojih informacionih sistema. Nekoliko univerziteta u SAD-u,
medu kojima se nalaze Univerzitetu Viskonsinu (engl. University of
Wisconsin) i poznati institute za tehnologiju u Masacusetsu (engl
Massachusetts Instituteof Technology - MIT), ucestvuju u relizaciji
ovog zahtjevnog projekta (posljednja verzija standarda objavljena je
aprila 2006. godine).

Prema EduPerson specifikaciji, skladiSta podataka, bez obzira da
li se radi o tabelarnom pohranjivanju u sistemima za upravljanje
bazama podataka, ili o ¢uvanju podataka u fajl sistemima, nazivaju se
direktorijumi. EduPerson atributi studenata su dizajnirani da omoguce
napredno pretrazivanje direktorijuma. Pomenuta specifikacija sadrzi
skupove elemenata podataka, ili svojstava, o pojedincima unutar
visokog obrazovanja, zajedno sa preporukama o sintaksi i znacenju
podataka koji mogu biti pridruzen i pomenutim svojstvima (Lindholm,
J., 2002). Informacije koje su sadrzane u direktorijumu su organizovane
kao objekti klasa i atributi. Svaki imenovani atribut sadrzi specifi¢ni
element podataka (npr. adresa, afilacioni podaci i sl.). Jedan objekat
klase je definisan kao skup povezanih atributa i predstavlja poseban tip
podataka koji je sastavni dio direktorijuma.

EduPerson model se razvija u okviru Sireg drustvenog konteksta,
i ima izrazenu hijerarhijsku strukturu (slika 1.8). Dekomponovanje na
Sest klasa u lancu nasledivanja. Osnovna klasa je genericki objekat
(objectClass), kojim se definiSe jedinstveni objektni identifikator u
sistemu i sintaksa koja se koristi radi manipulacije podacima. Ovakvim
pristupom omoguceno je da se podaci studenta standardizovano
serijalizuju, prenose mrezom, a pristupaim se podjednako preko API-ja
ipreko Web servisa. Sledeca klasa u lancu nasledivanja je imenovana
kao top klasa i ne sadrzi podatke, ali je bitna radi odrzavanja koncepta
direktorijuma. Ona podrzava koncept korijena direktorijuma, Sto je
bitno za implementaciju algoritama za pretrazivanje podataka. Klasa
person cuva osnovne identifikacione podatke. Jedan od atributa je
seeAlso koji omogucava referenciranje na drugi direktorijum preko
drugog imena (naziva naloga, korisnickog imena) osobe. Posto je model
predviden za institucionalizovanu edukaciju, za potrebe cuvanja
podataka osoba u kontekstu organizacije, dizajnirana je klasa
organizationalPerson. Slede¢a klasa u hijerarhiji je inetOrgPerson u
Cijem dizajnu je dat akcenat na atribute koji su vazni za komunikaciju
posredstvom mreze (internet, ili intranet). Iz ove klase je direktno
izvedena klasa koja sadrzi attribute vezane za obrazovanje -
eduPerson.
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objectClass

+OID
I-Sintax

T

top

T

person
[commonName inetOrgPerson
[sumame tuserCertificate
description Luid
rseeAlso FhomePostalAddress
telephoneNumber lemployeeType
puserPassword | preferredLanguage
tmail
rhomePhone
élk FroomNumber
(-x500Uniqueldentifier
organizationalPerson lemployeeNumber eduPerson
Hitle +photo =duP OraUniDN
-ou FbusinessCategory il e
-preferredDeliveryMethod +Hpager -de:E::g:SL%ar;alName
-félexNumber ;Jpengm J l-eduPersonNickname
[ i l-eduPersonAffiliation
-z::;tl:(a:ltzﬂweryOlﬁceName ::(;(e}lary l-eduPersonPrimaryAffiliation
-internationallSDNNumber fuserPKCS12
-x121Address t-displayName
-registeredAddress tmobile
Fstreet HabeledURI
-postalAddress fcarLicense
-HfacsimileTelephoneNumber taivenName
-teletexTerminalldentifier Fmanager
-postOfficeBox FuserSMIMECertificate
-destinationIndicator Finitials
tdepartmentNumber

Slika 1.8. EduPerson model studenta
http://www.nmi-edit.org/eduPerson/internet2-mace-dir-eduperson
200406.html

Pored nasledenih atributa eduPerson sadrzi Sest atributa od
kojih je osnovni eduPerson OrgDN (naziv organizacije kojoj osoba
pripada). Svi atributi imaju isti prefix eduPerson. Sa atributima cnisn (na
slici common Name i surname) izklase organizationalPerson, atribut
eduPersonOrgDN formira osnovu za koriS¢enje klase eduPerson u
aplikacijama. Atributi eduPerson Affiliation i1 eduPersonPrimary-
Affiliation ukazuju na uloge koja osoba ima u edukativnoj institiuciji (na
primjer student, saradnik, nastavnik i sl.) i oni se moraju razlikovati od
atributa title nasledenog iz klase organizationalPerson.

EduPerson specifikacija strukturira atribute na sledece
kategorije.

Postojeéi atributi - standardni komercijalni atributi, nasledeni
od objekata klasa person, organizationalPerson (definisani standardom
X.521) i klase inetOrgPerson (definisani standardom RFC 2798); (npr.
imena, e-mail adrese, bezbednosna podesSavanja koji se nalaze u klasi
inetOrgPerson).

Novi atributi - to su zapravo svi atributi klase eduPerson.
Namena ovih atributa je konkretna-unapredivanje saradnje (razmjene
informacija) izmedu obrazovnih institucija. Za svaki od atributa
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EduPerson specifikacija detaljno definiSe sintaksu, znacenje i uputstvo
za koriSéenje.

Kao kod IMS LIP-a, projektanti EduPerson modela su odlucili da
rijeSe kompleksan problem identifikatora. Za tu svrhu iskoriséen je
concept hijerarhijske strukture direktorijuma koji je saglasan sa
specifikacijom RFC 3061 (slika 1.9).

urn:oid:1.3.6.1
urn:oid:1.3.6.1
urn:oid:1.3.6.1.
URN:0ID:0.9.234

Slika 1.9. Primjeri identifikatora (RFC 3061) koji se Kkoriste
u EduPerson modelu

Identifikatori su zapravo kompoziti naziva (zapravo ID-brojeva,
koji se mogu mapirati u nazive i imena radi lakSe manipulacije od
strane ljudi - korisnika) direktorijuma i ID- brojeva konkretnih
podataka (literali-u ovomslucaju to su rastuce cjelobrojne vrijednosti,
ili pseudoslucajni nizovi karaktera).

Jedan identifikator je ujedno I jedan element informacije, koji je
specijalno dizajniran da razlikuje svaki ulazni podatak od onih koji su
mu slicni i da ga skladiSti u poseban skup. Zajednicko ulaznim
podacima je i to da sadrZe nekoliko razli¢itih identifikatora, koji se
koriste u razlic¢ite svrhe ili su generisani od strane razli¢itih izvora
informacija. Identifikator ima odredeni broj karakteristika koje
predstavljaju pomo¢ kod odredivanja nac¢ina na koji ¢e biti
upotrijebljen. Osnovne osobine identifikatora su slede¢i.

1. Perzistentnost - predstavlja vremensko trajanje u toku koga
je identifikator pouzdano povezan sa osnovnim ulaznim podatkom.
Kratkotrajni identifikatori mogu biti povezani samo u toku trajanja
jedne sesije, dok su nepromjenljivi identifikatori povezani sa njihovim
ulazima u toku cijelog Zivotnog ciklusa.

2. Privatnost - neki identifikatori su dizajnirani tako da sacuvaju
najvisi stepen privatnosti i zabranjuju sposobnost viSestrukim
nepovezanim primaocima da porede vrijednosti medusobno povezanih
osnovnih aktivnosti. Takvi identifikatori, kao Sto je REQUIRED, mogu
biti nerazumljivi i da im uz to nedostaje osnovna povezanost sa ostalim
identifikatorima. Ovakav pristup dozvoljava dijeljenje identifikatora
izmedu veceg broja povezanih korisnika i to jedino u slucaju ako ih
proizvodac atributa smatra ekvivalentnim jedinstvenom identifikatoru
po pitanju ¢uvanja privatnosti.

3. Jedinstvenost - jedinstveni identifikatori su oni koji su
jedinstveni u okviru prostora imena koji govori i identitetima
provajdera servisa koji je kreirao datu vrijednost. Globalno jedinstveni

30



identifikator je onaj kome je namijenjeno da bude jedinstven
posmatrajuci sve instance atributa zastupljenih kod svih proizvodaca.

4. RazduZivanje - mnogi identifikatori ne garantuju da vrijed-
nost koja im je pridruzena neée biti ponovo koriS¢ena. Ponovno
koris¢enje podrazumijeva dodjelu vrijednosti jednog identifikatora
nekom osnovnom ulazu, a potom dodjeljivanje iste vrijednosti nekom
drugom ulaznom podatku u bilo kom trenutku vremena.

Neophodno je postojanje cijelog skupa zahtjeva koji diktiraju
politiku koja ne dozvoljavaovakvepropuste.

Na identican nacin rjeSavaju se i vrijednosti ostalih atributa
studentskog modela. Slede¢i primer (slika 1.10) prikazuje nacin serija-
lizacije atributa u EduPerson modelu. Predstavljenje fragment XML fajla
koji omogucava isc¢itavanje podatka o korisnickom imenu nadredenog
(eduPersonPrincipalName) posmatranog studenta (prikazano ime je
cantor.2).

0:attributeNamespace:uri"
ncipalName">]
ributeValue>

<saml:Attribute AttributeNa
[AttributeName="urn:
<saml:AttributeValue S
</saml:Attribute>
Slika 1.10. Primjer imenovanja u EduPerson modelu

Direktorijumski pristup je predstavljen vrijednoS¢u Scope, Sto
znaci da je ovo korisnicko ime (cantor.2) jednoznacno definisano na
mreznom domenu osu.edu, ¢ime je ograni¢en doseg imena. Vrijednost
AttributeNamespace definiSe kontekst u kome treba da se tumaci
predstavljeni podatak (cantor.2).

Za razliku od prethodnih modela, EduPerson studentski model je
boljehijerarhijski struktuiran uz izbjegavanje rekurzivnosti. Znacaj ovog
modela je nastojanje da se postigne potpuna standardizovanost, i time
potpuna interoperabilnost u pogledu razmjene konkretnih podataka
studenata izmedu institucija u drustvu. Druga znacajna osobina ovog
modela je da su podaci vezani za obrazovanje hijerarhijski odvojeni od
opstih podataka studenta,vaznih za njegovu egzistenciju u S$iroj
drustvenoj zajednici (npr. na radnom mjestu, na globalnoj mrezi,
neobrazovnim institucijama i sl.). Hijerarhijska organizovanost pored
olakSavanja administriranja podataka (concept identifikatora),
pojednostavila je i rjeSavanje zastite privatnosti podataka studenata.
Hijerarhijski nivoi mogu da se razmatraju kao i nivoi zastite. Naprimer,
osnovni podaci osobe se ¢uvaju na nivou klase person, dok podaci vazni
za poslovnu komunikaciju su na nivou klase organizationalPerson. U
tom smislu, ovaj model je razvijan koriS¢enjem SAML-a (Security
Assertion Markup Language) (http://www.oasis-open.org/commi-
ttees/security/).

Nazalost, uprkos velikom broju atributa, postoji samo Sest koji su
definisani radi razmjene u obrazovnom kontekstu-atributi klase

31



eduPerson. Respektujuéi prethodne modele (PAPI Learner i IMS LIP) ovi
atributi nisu dovoljni da obuhvate sve podatke studenta u procesu
uCenja. Prema dokumentaciji, prosirljivost je moguéa, ali je osnovni
model sam po sebi veé¢ kompleksan (narocito iz aspekta
implementacije), tako da u praksi jo§ uvijek nema ekstenzija ove
specifikacije. Preporuka kreatora je da se, umjesto proSirenja
postojecih klasa, definiSu nove i dodaju u hijerarhiju eduPerson modela.

1.6 Modeli za previdanje uspjesnosti studiranja

Predvidanje (prognoza) buducnosti je kruna svake nauke.
Obrazovanje ima stratesku vaznost za ekonomski i drustveni razvoj, tj.
za razvijanje druStva zasnovanog na znanju. U procesu evropskih
integracija neophodno je obrazovani sistem uskladiti sa kriterijumima i
preporukama Evropske unije ili drugih evropskih organizacija i proce-
sa, uz posvecivanje posebne paznje indikatorima uspjesnosti obrazov-
nog sistema koje je EU definisala. Za visokoobrazovne ustanove analiza
uspjesnosti studiranja vrlo je vazna jer strategijsko planiranje studij-
skih programa pretpostavlja proSirivanje ili smanjenja obima ili dubine
izuCavanih sadrzaja kao i mijenjanje strukture vaspitno-obrazovnog
procesa u zavisnosti od uspjesSnosti studenata. UspjeSnost studiranja na
fakultetima do sada je uglavnom istrazivana u cilju pronalazenja pro-
sjeCnih ocjena, duzine studiranja i slicnihpokazatelja, dok faktori koji
uticu na postizanjeuspjeha nisu dovoljno istrazeni. Postoje
razvijenimodeli za predvidanje uspjeSnosti koji mogu pomo¢i pri odluci
o prihvatanju kandidata za upis nastudije, koji uglavnom ukljucuju
demografske podatke o studentima, iako se naglasavaznacaj
ukljucivanja i drugih informacija o aplikantima (Hardgrave i dr, 1994).

Cilj ovog rada je pronalaZenje vaznih ¢inilaca koji uti¢u na uspjeh
studenata, koji je predstavljen prosjecnom ocjenom. Za ovu svrhu smo
ispitali tri metode analize podataka pogodne za klasifikaciju: logisticku
regresiju, stabla odluc¢ivanja i neuronske mreze. Logisticka regresija je
stastisticki postupak zasnovan na raspodjeli vjerovatnoée koja se
pokazala efikasnom u mnogim podruéjima predikcije. Njihova ta¢nost
uporedenaje sa stablima odlucivanja kako bi se identifikovao model
koji daje tacniju Kklasifikaciju studenata. Rezultati istrazivanja se
zasnivaju na anketnom istrazivanju provedenom sa studentima
Pedagoskog fakulteta u Bijeljini 2009, 2010. i 2011. akademske godine.
Prikupljeni podaci razvrstani su u tri grupe i to: prvu gripu c¢ine
intelektualne sposobnosti mjerene Ravenovim matricama (Raven, M. S,,
1956), motivacija mjerena Velerandovom skalom akademske motivacije
(academic motivation scale) (Vallerand, R. J., 1992), drugu grupu cine
socio-demografski podaci a trecu stavovi o organizaciji rada na
fakultetu i nacinu realizacije nastavnog procesa. Na osnovu tih poda-
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taka kreiran je kauzalni model sa demografskimi drugim karakte-
ristikama studenata kao ulaznim varijablama, te prosjecnom ocjenom u
prethodnoj akademskoj godini kao izlaznom varijablom.

Analiza znacajnosti varijabli dobijenih logistickom regresijom,
stablom odlucivanja i neuronskim mrezama ukazuju na jacinu uticaja
pojedine ulazne varijablena uspjeh studenata, ¢ime je moguce donijeti
zakljucak o moguéim prediktorima uspjesnosti studiranja.

U posljednjih petnaest godina razvijene su mnoge aplikacije u
oblasti data mining-a koje sluze u oblasti obrazovanja. Romero i
Ventura (Romero, C., Ventura, S., 2007) su objavili studiju ,Istrazivanje
obrazovnog data mining-a iz 1995-2005" koja obuhvata sva najznacaj-
nija dostignuéa u ovoj oblasti. Navedenu studiju su dopunili Baker i
Yacef (Baker, R. S. ]. D, i Yacef, 2009). Studije obuhvataju skoro sva
pitanja u oblasti obrazovanja od upisa u Skolu (fakultet) pa do veb-
baziranog obrazovanja. Istrazivanja u podrucju upotrebe inteligentnih
metoda za predvidanje uspjeSnosti studenata uglavnom su orijentisana
na razvoj modela koji ¢e se koristiti kao pomo¢ pri odlucivanju o
prijemu studenata na studije (Witten i dr. 2000; Romero i dr, 2008).
Takvi modeli kao kriterije uzimaju u obzir informacije o kandidatu koje
su raspolozive prije upisa, kao npr. zavrSena srednja Skola, uspjeh u
srednjoj Skoli, socijalni status i druge informacije prije studija, te uz
pomo¢ statistickih metoda ili metoda vjeStacke inteligencije nastoje
pronac¢i model koji ¢e produkovati Sto vecu tacnost u predvidanju.
Predvidanje uspjeSnosti u studiranju metodama data mining-a
umnogome zavisi od kvaliteta prikupljenih podataka. Cini se ipak da
nije moguce formirati jedinstven prediktivni model koji bi bio
primjenjljiv u svim obrazovnim sistemima, ali rezultati dosadasnjih
istrazivanja ukazuju da odredene grupe varijabli treba uvijek uzimati u
obzir jer sa visokim stepenom vjerovatnoce ucestvuju u predvidanju
uspjeha.

U nasem radu smo primijenili data mininga za predikciju uspjeha
studenata (neuronske mreze, stabla odlucivanja i logisticku regresiju).

1.6.1 Primjena logisticke regresije

Logisticka regresija ili logisticki model ili logit model se koristi za
predvidanje vjerovatno¢e dogadaja putem prilagodavanja podataka
logistickoj krivi. Logisticka regresija je tip regresione analize u kojoj je
zavisna (kriterijumska) promjenljiva dihotomna, odnosno binarna i
kodira se sa 0 ili 1 i postoji najmanje jedna nezavisna (prediktorska)
promjenljiva. S obzirom da su obrazovne pojave Cesto dihotomne, Cesta
je i primjena logisticke regresije u predvidanju tih pojava. Neka
prethodna istrazivanja nam ukazuju na relativno visok nivo uspjesnosti
ove metode. Koriste¢i dvanaest ulaznih varijabli koje opisuju status
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studenata (pol, etnicka pripdost, nacin studiranja, nacin finasiranja,
vrsta studija i sl.). Lurens (Lourens, A, 2010) je na Univerzitetu u Juznoj
Africi ispitivao predikciju uspeha na prvoj godini visokog obrazovanja
koriste¢i logisticku regresiju i dobio rezultat 74.68%. Woodman
(Woodman, 2001) je realizovao istrazivanje na Open University iz UK
uz upotrebu 25 prediktora, te uz pomoc¢ logisticke regresije pokusao
do¢i do modela koji bi najbolje predvidao da li ée neki student proci na
nekom ispitu. Autor zakljucuje da je logisticka regresija pogodna kad se
radi sa malim uzorcima. Kod velikog broja varijabli koje se primjenjuju
na velikim uzorcima male razlike imaju relativno visok stepen
znacajnosti $to moze dovesti do pogreSnog zakljucka o znacajnosti
varijable u ukupnom modelu. Do sli¢nog rezultata su dosli Kotsiantis i
dr. (Kotsiantis, Pierrakeas & Pintelas, 2004) primijenom nekoliko
metoda (decision trees, artificial neural networks, naive Bayes
classifier, instance-based learning, logistic regression and support
vector machines) za predvidanje uspjeha studenata uz primjenu veceg
broja prediktora.

Tumacenje modela logisticke regresije. Statisticko modelova-
nje binarnih promjenljivih podrazumijeva mjerenje izbora koje za svaki
subjekat moZe biti uspjeSno ili neuspjeSno. Binarni podaci su
vjerovatno najceS¢i oblik kategorijskih podataka. Jedan od
najrasprostranjeniji modela binarnih podataka je logisticka regresija.

Za binarni izbor Y i kvantitativnu objasnjavaju¢u promjenljivu X,
neka m(x) predstavlja vjerovatnoc¢u uspjeha kada X ima vrijednost x.
Ova vjerovatnoca je parametar za binomnu distribuciju. Model logisti-
Cke regresije ima linearni oblik za logit ove vjerovatnoce.

logit[ﬂ(x)]= log(ﬂ) =a+ fx
1 -7(x)
Ova formula prikazuje da m(x) raste ili opada sa S-funkcijom od x.
Druga formula za logisticku regresiju odnosi se direktno na vjero-
vatnocu uspjeha. Ova formula koristi eksponencijalnu funkciju exp(x) =
exu obliku

()= expla + fx)
1+ exp(a + /o’x)

Tumacenje linearne aproksimacije.Parametar § odreduje sto-
pu rasta ili opadanja S-krive. Oznaka [ ukazuje na to da li je kriva
opadajuca ili rastuca, kao i na stopu rasta promjene kako || raste. Kada
model ima vrijednost § = 0, desna strana Jednacine 3 pojednostavljuje
se u konstantu. Zatim, m(x) je identican sa svim x, te kriva prelazi u
horizontalnu pravu liniju. Binarni izbor Y postaje potom konstanta X.
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Tumacenje racija vjerovatnoce desavanja.Naredno tumacenje
modela logisticke regresije koristi vjerovatno¢u deSavanja i racija vje-
rovatnoce deSavanja. Kao model vjerovatnoce izbora (to jest, izgledi za
uspjehom) koristiti se sljedeca jednacina:

I_L]:()x) = expla + fx) = ea(eﬁy

Eksponencijalni odnos pruza tumacenje za f3: Izgledi se poveca-
vaju multiplikativno za ef za svako povecéanje od jedne jedinice po x.
Drugim rijeCima, vjerovatnoca na nivou x+1 jednaka je vjerovatnodi pri
x pomnozeno sa eb. Kada je § = 0, ef = 1 tada se vjerovatnoca ne mijenja
kako se mijenja vrijednost x.

Logaritam vjerovatnoce, $to predstavlja logit transformaciju m(x),
ima linearni odnos. Ovde se radi o logit izrazu modela, Sto govori da se
logit povecava uz (3 jedinicu za svaku jedinicu promjene pri x. Ve¢ina ne
shvata logit skalu kao neSto prirodno, tako da ona ima ogranicenu
upotrebu.

Test znacaja.Kod modela logisticke regresije, nulta hipoteza Ho :
B = 0 znaci da je vjerovatnoca uspjeha nezavisna od X.
Kod ve¢ih uzoraka, statistika testa

Z=i
ASE

B - koeficijent zakriveljenosti funkcije
ASE - standardna greska

ima standardnu, normalnu distribuciju kada je § = 0. Uz to, z se moze
pridodati standardnoj tabeli da bismo dobili jednostranu ili dvostranu
P-vrednost. Isto tako, za dvostranu alternativu § # 0, (' / ASE)2 vazi
Valdova statistika kod koje vazi ksi-kvadratna distribucija velikog
uzorka sa df = 1.

Iako Valdov test dobro funkcioniSe kod velikih uzoraka, test
racija vjerodostojnosti je efektniji i pouzdaniji za veli¢ine uzorka koje
koristimo u praksi. Statistika testa poredi maksimalni Lo log-funkcije
vjerodostojnosti kada je = 0 (to jest, kada m(x) mora da bude iden-
ticna sa svim vrijednostima x) do maksimalnog L1 log-funkcije vjerodo-
stojnosti za nerestriktivnu . Statistika testa, -2(Lo - L1), takode ima ksi-
kvadratnu distribuciju velikog uzorka sa df = 1.Vec¢ina softvera za logi-
sticku regresiju daje podatke za maksimalnu log-vjerodostojnost Lo i L1,
a statistika racija vjerodostojnosti dobija se iz ovih maksima.
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Distribucija proracuna vjerovatnoce. Procjenjena vjerovatnoca
dajeY =1 pri fiksnom skupu x od X iznosi

_exp(a+ p)
() = 1+ exp(a + /a’x)

Vectina softvera za logisticku regresiju moZze da prikaZe procjene
kao i intervale pouzdanosti za prave vjerovatnoce.

1.6.2 Primjena stabala odlucivanja

U cilju izgradnje Sto uspjeSnijeg modela, na posmatranom uzorku
testirana je jedna od neparametrijskih metoda rudarenja podataka:
stablo odlucivanja, tacnije njihova podvrsta klasifikaciona i regresiona
stabla (Classification and Regression Trees, CART). Ovom metodom
dobiva se graficki prikaz modela uticaja ulaznih varijabli na izlaznu,
koja je izrazena u obliku klasa ili kategorija. Svaki ¢vor u grafickom
stablu predstavlja jednu ulaznu varijablu, na ¢ijim su rubovima
oznacena ,djeca ¢vorovi“ za svaku mogucu vrijednost neke ulazne
varijable. Svaki list u stablu predstavlja vrijednost ciljne (izlazne)
varijable ako su date vrijednosti ulaznih varijabli predstavljene putem
od korijena stabla do tog lista. Stablo se dobija ,ucenjem* na podacima,
na nacin da se vr$i grananje (splitting) izvornog skupa podataka u
podskupove na osnovu testiranja vrijednosti varijabli. Proces se po-
navlja na svakom izvedenom podskupu na rekurzivni nacin (recursive
partitioning). Rekurzija je zavrSena kada podskup odredenog ¢vora ima
sve iste vrijednosti izlazne varijable, ili kada dalje grananje vise ne
pridonosi poboljSanju rezultata (Witten, Frank, 2000).

Za izgradnju stabla koriStenje CART algoritam (Breiman et al,
1984), koji na osnovu raspolozivih podataka o ulaznim i izlaznim
varijablama kreira binarno stablo grananjem slogova u svakom ¢voru
prema funkciji odredenoj za svaku ulaznu varijablu. Evaluaciona
funkcija koris¢ena za prelom je Gini indeks (IG), definisan prema
formuli:

l)=1-3p

gdje je t trenutni Cvor, p; je vjerovatnoca klase i u ¢voru t, a m je broj
klasa umodelu (u nasem slucaju m=2).

Stablo u ovom radu kreirano je na osnovu 16 ulaznih kategorijal-
nih varijabli definisanih u tre¢em poglavlju.Stabla odluc¢ivanja su cest
alat u predvidanju uspjeha studenata u studiranju sa stepenom uspje-
$nosti ve¢im od 65% (Romero, 2008). Stepen uspjeSnosti zavisi od
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uzorka, izabranih varijabli i kriterijuma procjenjivanja. U jednom istra-
zivanju u Indoneziji (Sembiring i dr., 2011) koriS¢ene su Cetiri grupe
varijabli kao prediktori i to: Interest, Study Behavior, Engage Time and
Family Support. Kategorijalne varijable su bile: excellent, very good and
good. Stablo odlucivanja je u prosjeku 69,33% uspjesSno predvidalo sve
slucajeve. Istrazivanje sprovedeno na Novom Zelandu (Kovaci¢ ]. Z.,
2009) upotrebom CART algoritma pokazuje da se uspjeh studenata
moze uspjeSno predvidjeti u 62,3% slucajeva. Navedeni rezultat
potvrdio je koristeci stablo odlucivanja.

Neka istarzivanja pokazuju I nesto slabije rezultate u predvidanju
uspjeha pomoc¢u data mining. U radu (Vandamme, Meskens & Superby,
2007) koris¢ena su stabla odlucivanja, neuronske mreze i linearnu
analizu diskriminanti za ranu identifikaciju tri kategorije studenata:
low risk, medium risk i high risk.Neki od podataka o studentimaprve
godine (demografski podaci i prethodni akademski uspeh) na
frankofonim belgijskim univerzitetimasu znacajno korelirani sa
akademskim uspehom. U pitanju su bili sljede¢i podaci: prethodno
obrazovanje, broj ¢asova matematike, finansijska nezavisnost i uzrast.
Sa druge strane, pol, obrazovanje i profesija roditelja i bracni status
nisu znacajno uslovljavali akademski uspeh. Medutim, sve tri metode
koriS¢ene za predikciju nisu se pokazale dovoljno dobro.Ukupno
gledano, korektno Kklasifikovanih slucajeva je bilo 40.63% pomocu
stabala odlucivanja, 51.88% pomocu neuronskih mreza i 57.35%
pomocu linearne analize diskriminanti.

1.6.3 Primjena neuronskih mreza

Neuronske mreze simuliraju nacin rada ljudskog mozga pri
obavljanju datog zadatka ili neke funkcije. Neuronska mreza je
masovno paralelizovan distribuirani procesor sa prirodnom sposobno-
$¢u memorisanja iskustvenog znanja i obezbedivanja njegovog korisc¢e-
nja. Vjestacke neuronske mreze podsjecaju na ljudski mozak u dva
pogleda:

* neuronska mreza zahvata znanje kroz proces obucavanja,

* tezine meduneuronskih veza (jac¢ina sinaptic¢kih veza) sluze

za memorisanje znanja (Milosavljevic, 2005).

VjestaCke neuronske mreze spadaju u inteligentne metode data
mining-a, Ciji je cilj da pronade skrivene veze medu podacima. Vjesta-
¢ka neuronska mreza je medusobno povezana grupa jednostavnih
elemenata obrade, jedinica ili ¢vorova, Ciji se rad zasniva na nacinu
djelovanja neurona kod zivih bi¢a. Sposobnost obrade mreze je
posljedica jac¢ine veza medu tim jedinicama, a postiZze se kroz proces

adaptacije ili uc¢enjem iz skupa primjera za ucenje (Russell, 2002).
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Drugim rije¢ima, neuronske mreze su programi ili hardverski sklopovi
koji, naj¢eSce iterativnim postupkom iz proslih podataka nastoje pro-
nadi vezu izmedu ulaznih i izlaznih varijabli modela, kako bi se za nove
ulazne varijable dobila vrijednost izlaza. Vjestacki neuron je jedinica za
obradu podataka (varijabli) koja prima ponderisane ulazne vrijednosti
od drugih varijabli, prema nekoj formuli transformise primljenu vri-
jednost te Salje izlaz drugim varijablama. Ucenje se odvija promjenom
vrijednosti ,tezina“ medu varijablama (tezine su ponderi kojima se
mnoZze ulazne vrijednosti u neki ,neuron®). S obzirom na broj slojeva,
tip ucenja, tip veze izmedu neurona, veza izmedu ulaznih i izlaznih
podataka, ulazne i prenosne funkcije, namjenu, razlikuju se brojni algo-
ritmi neuronskih mreza. Zbog njegove opste namjene (bududi da je
pogodan i za probleme predvidanja i klasifikacije), te ucestale upotrebe
u istrazivanjima, za modelovanje je koriSten algoritam viseslojni per-
ceptron. VisSeslojni perceptron pripada u nadgledane algortime sa
vezom unaprijed (feed forward), u kojoj se slojevi mreze povezuju na
nacin da signali putuju samo u jednom smjeru, od ulaza ka izlazima
mreZe. Najpoznatiji i najceS¢e upotrebljavani algoritam primijenjen za
ucenje i treniranje viSeslojnih perceptron mreza je tzv. mreza ,Sirenje
unatrag“ (backpropagation). Algoritam mreZe ,Sirenje unatrag“ bio je
presudan za Siroku komercijalnu upotrebu ove metodologije, te je
neuronske mreze ucinio Siroko upotrebljavanom i popularnom
metodom u razli¢itim podruc¢jima. Standardni algoritam mreZze ,Sirenje
unatrag” ukljucuje optimizaciju greSke koriste¢i deterministicki
algoritam gradijentnog opadanja (gradient descent) (Milosavljevi¢,
2005). Glavni nedostatak ovog algoritma je problem Cestog
pronalazenja lokalnog umjesto globalnog minimuma greske, te stoga
novija istrazivanja ukljuCuju njegovo unapredivanje nekim drugim
deterministickim (npr. metode drugoga reda) ili stohastickim
metodama (npr. simulirano kaljenje). Strukturu mreze Cine ulazni sloj,
izlazni sloj i najmanje jedan skriveni sloj sa vezom unaprijed.

Jedni od prvih autora u tom podrucju koji koriste neuronske
mreZe su (Hardgrave i dr., 1994) koji uporeduju neuronske mreze i
tradicionalne statisticke tehnike u predvidanju uspjeSnosti studenata
na diplomskom studiju. Dalji rad istih autora naglasava kako se odluka
o tome da li primiti nekog studenta na studije zasniva na brojnim
faktorima, te je nuzno razviti prediktivne modele koji ¢e omoguditi
nekom fakultetu upisivanje onih studenata za koje je postoji visoka
vjerovatnoéa da ¢e studirati uspjesno. Njihovo istraZzivanje pokazuje
sljedece: (a) klasifikacione tehnike su pogodnije za predvidanje uspjeha
studenata od prediktivnih metoda, (b) predvidanje uspjeha ili neus-
pjeha studenata na diplomskom studiju nije dovoljno ta¢no ako se
koriste samo tipi¢ni podaci koji opisuju studenta, i (c) neparametrijske
procedure, kao S$to su neuronske mreze, produkuju barem jednako
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tacan rezultat kao i tradicionalne metode i vrijedan su potencijal za
dalja istrazivanja u tom podrucdju.

Istim problemom odlucivanja o prijemu kandidata na studije
bavili su se i Naik i Regotman (Naik i Ragothaman, 2004), koji su istra-
zivali uspjeSnost na MBA studiju. Koristili su neuronske mreze, logit i
probit modele za predvidanje uspjesnosti studenata koji se upiSu na
MBA studije. Neuronske mreze su klasifikovale studente u uspjeSne i
neuspjeSne na osnovu njihovog prosjeka ocjena na preddiplomskom
studiju, rezultatima GMAT testa, smjera na preddiplomskom studiju,
starosti i drugih varijabli. Rezultati pokazuju da su neuronske mreze
jednako uspjesne kao i ostale tehnike, ali ih zbog brojnih prednosti
preporucuju za upotrebu u tom podrucju.

[strazivanje (Sulaimana i Mohezara, 2006), bavi se istom tema-
tikom, ali ide korak dalje u identifikovanju klju¢nih faktora uspjesnosti.
Njihov model pokazao je da je dosadasnji prosjek ocjena studenta
najznacajniji prediktor njegove daljnje uspjesnosti, dok varijable poput
starosti, etnicke pripadnosti, pola, te godina radnog iskustva nisu zna-
Cajne za uspjesnost studiranja.

Autori iz Malezije (Zaidah i Daliela, 2008) su uporedili neuronske
mreZe, stabla odlucivanja i linearnu regresionu analizu u predvidanju
uspjeSnosti studenata.Uspjeh su mjerili kumulativnim prosjekom
ocjena tokom studija, a kao ulazne varijable koristili su demografski
profil studenata i prosjek ocjena na prvom semestru preddiplomskog
studija. Rezultati pokazuju da su sve tri metode proizvele tacnost veéu
od 80%, dok neuronske mreze daju vecu tacnost od ostalih dviju
metoda.

Autori sa fakulteta organizacionih nauka u Beogradu (Vukicevi¢ i
dr., 2010), su koristili neuronske mreze za predvidanje uspjeha stude-
nata koriste¢i podatke o studentima, koji obuhvataju licne podatke i
podatke o uspjehu na prvoj godini studija, ukupno 14 razli¢itih varija-
bli. Kao izlaz iz neuronske mreze, za svakog studenta neuronska mreza
je kreirala promenljivu koja predstavlja predvidenju prosje¢nu ocjenu
na kraju studija. Testirano je ukupno Sest algoritama za obucavanja od
kojih se najbolji algoritam po svim kriterijumima izdvojio Exhaustive
Prune. Karamouzis i dr. (Karamouzis i dr. 2008) su koristili dvanaest
ulaznih parametara za predvidanje uspjeha 307 studenata. UspjeSnost
predvidanja bila je na nivou 70.27% za uspjeSne i 66.29% za
neuspjesne.
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1.7 Cilj, zadaci i hipoteza istrazivanja

40

Na osnovu definisanog predmeta istrazivanja izdvajaju se ciljevi
koji bi se mogli svrstati u dvije grupe i to:

analiza postojecih informacionih modela koji su u upotrebi u
sistemima obrazovanja sa stanovista mogucnosti unapre-
divanja njihovih performansi;

definisanje informacionog modela koji bi uz adekvatnu
softversku podrsku mogao pruziti dovoljnu koli¢inu infor-
macija za predikciju ponasanja pojedinih dijelova obrazovnog
sistema, a posebno uspjeSnosti studenta u studiranju.

Postavljeni ciljevi rada namecu potrebu definisanja osnovnih
hipoteza kao pretpostavki o mogucem rjeSavanju problema. Osnovne
hipoteze ovog rada su:

1.

Moguce je definisati model podataka za evidenciju uspjeha
studenata koji ¢e biti u skladu sa potrebama predikcije i
obrazovnom praksom u visokoskolskim ustanovama, cija
reprezentacija je data u formalnom i masinski ¢itljivom obliku.
Moguée je odabrati i definisati tehnike za predikciju
uspjeSnosti studiranja koje ¢e biti bazirane na prethodno
definisanom modelu.

Moguée je realizovati informacioni sistem za podrsku
predvidanju uspjeha studenata koji ¢e omoguciti da
predvidanje uspjeSnosti studiranja postane integralni deo
informacionog sistema za podrsku ucenju koji se moze koristiti
u praksi.



2 Standardi za reprezentaciju profila studenata

Danas jo$ ne postoji univerzalno prihvaéen standard za repre-
zentaciju podataka o studentima (profila studenta). Postoji viSe inicija-
tiva za standardizaciju modela ucenika. Dvije najvaznije specifikacije u
ovoj oblasti su IEEE LTSC PAPI (PAPI, 2002) i IMS LIP (IMS LIP, 2005).
Ovi standardi definisu, prije svega, apstraktne modele profila ucenika,
ali definiSu i mapiranje takvih modela na konkretnu sintaksu nekog od
viSe jezika, npr. XML. Cilj ovih standarda je definisanje standardnog
formata za razmjenu podataka o profilima ucenika na takav nacin da se
omoguce efikasno skladiStenje, pristup, obrada i pretrazivanje. Postoje
znacajne razlike izmedu ova dva standarda. Fokus PAPI standarda je da
definiSe minimalan skup informacija koji ¢e omoguciti pracenje
uspjesnosti ucenika tokom ucenja. On obuhvata koncepte kao Sto su
performanse ucenika, portfolio i veze sa drugim ucenicima. Sa druge
strane, LIP standard definiSe bogatije strukture podataka koje
obuhvataju i ciljeve ucenika, interesovanja i osobine ucenika iz aspekta
personalizacije sadrZzaja.

2.1 IEEE LTSC PAPI

Public and Private Information (PAPI) for Learners (PAPI Learner)
(PAPI, 2002)standard je specifikacija koja opisuje ucenika za potrebe
razmjene podataka izmedu sistema za podrSku ucenju. Pri tome,
komunikacija se moZe oslanjati isklju¢ivo na PAPI Learner standard ali i
na druge specifikacije. PAPI je propisao komitet IEEE LTSC (Institute of
Electrical and Electronic Engineers, Learning Technology Standards
Committee). Razmjena podataka moZe se odvijati na razli¢ite nacine:

1. Na nivou usvojenog formata poruka: koristi se samo PAPI
Learner kodiranje podataka, dok se metod za komunikaciju
ugovara izmjedu strana koje razmjenjuju podatke.

2. Na nivou usvojenog programskog interfejsa (API): koristi se
PAPI specifikacija programskog interfejsa.

3. Na nivou komunikacionog protokola: koristi se PAPI specifika-
cija protokola za razmjenu podataka.
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Vazna osobina PAPI Learner standarda je logicka podjela,
odvojena bezbjednost i razdvojena administracija vise razlic¢itih tipova
informacija o uceniku (tzv. zapisa o uceniku, learner records). Ovi tipovi
informacija su poznati kao profili u¢enika (learner profiles). Standard
se sastoji iz sljedecih dijelova:

1. IEEE 1484.2.1 - Core Features: zajednicki elementi svih dijelova
standarda, kao $to su zajednicki model podataka i reference na
druge standarde.

2. 1EEE 1484.2.2 -Rationale: objasnjenja odluka donoSenih tokom
razvoja ovog standarda.

3. IEEE 1484.2.3 - Learner Information Security Issues: informacije
i preporuke za pitanja bezbjednosti informacija u implemen-
taciji ovog standarda.

4. IEEE 1484.2.4 -Examples and Illustrations: informacije koje su
od pomoc¢i u implementaciji standarda.

5. 1IEEE 1484.2.5 -Registration Authority Process: definiSe nacin
registracije i odrzavanja podataka iz kontrolisanih skupova
(sifarnika), nacina za kodiranje podataka, skupova validnih
podataka i sli¢no.

6. IEEE 1484.2.6 - Data Element Registry: registar postojecih
elemenata podataka, skupova validnih podataka, nacina za
kodiranje podataka i sli¢cno.

7. 1EEE 1484.2.21 - Learner Contact Information: litni podaci o
uceniku.

8. IEEE 1484.2.22 - Learner Relations Information: podaci o
osobama sa kojima je ucenik saradivao u toku ucenja (ucenici iz
iste ucionice/razreda/klase, ¢lanovi timova, mentori) i vezama
izmedu njih.

9. IEEE 1484.2.23 - Learner Security Information: podaci o
privatnim i javnim kljucevima ucenika, biometrijski podaci,
akreditivi i sli¢no.

10. IEEE 1484.2.24 - Learner Preference Information: podaci o
upotrebljivim i neupotrebljivim ulazno-izlaznim uredajima za
posmatranog ucenika, fizicka ogranicenja, stilovi ucenja.

11. 1EEE 1484.2.25 - Learner Performance Information: informacije
o uspjehu ucenika, kao Sto su ocjene, periodicni izvestaji i
dnevnici.

12. 1EEE 1484.2.26 - Learner Portfolio Information: informacije o
postignué¢ima ucenika, realizovanim radovima i sli¢cno.

PAPI Learner standard definiSe strukture podataka o ucenicima
pomocu ISO/IEC 11404 tipova podataka opSte namene (general purpo-
se datatypes, GPD) sa ciljem da definicija strukture ovih podataka bude
upotrebljiva u razli¢itim kontekstima i tehnologijama za implementa-
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ciju softvera. Pored toga, standard obuhvata i kodiranje ovako defini-
sanih struktura podataka na XML i DNVP sintaksu.

2.1.1 Primjer opisa studenta

U listingu 2.1 dat je primjer XML reprezentacije PAPI Learner
licnih podataka o studentu. Primjer iz listinga ilustruje Sirok opseg
podataka o uceniku koji je predviden ovim standardom. Pravilna imple-
mentacija standarda mora voditi racuna o zastiti privatnosti, odnosno
dostupnosti ovih informacija u skladu sa preporukama iz sekcije IEEE
1484.2.3. Za identifikaciju ucenika koristi se ISO/IEC 21484-13 Simple
Human Identifiers standard.

<my_contact_identifier_list>
<contact_identifier>
<identifier_kind>pointer</identifier_kind>
<identifier_value>0x12345678</identifier_value>
</contact_identifier>
</my_contact_identifier_list>
<my_contact_hid_list>
<learner_hid>
<identifier_kind>ISO_IEC_21484_13</identifier_kind>
<identifier_value»>00112233</identifier_value>
</learner_hid>
</my_contact_hid_list>
<name_list>
<name>
<official_name>
<primary>Public</primary>
<secondary>Joseph Q.</secondary>
</official_name>
<sort_name locale="en-US">Public, Joseph Q.</sort_name>
<short_informal_name locale="en-US">Joe</short_informal_ name>
</name>
</name_list>
<telephone_list>
<telephone>
<context_label>home</context_label>
<identifier_kind>voice</identifier_kind>
<phone_number>+12125551212</phone_number>
</telephone>
<telephone>
<context_label>work</context_label>
<identifier_kind>fax</identifier_kind>
<phone_number>+12125551414</phone_number>
</telephone>
</telephone_list>
<email_contact_list>
<email_contact>
<context_label>home</context_label>
<email_address_type>rfc822</email_address_type>
<email_address>foobar@mail.com</email_address>
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</email_contact>
</email_contact_list>
<postal_address_list>
<postal_address>
<context_label>school</context_label>
<addressee>
<name>
<given>Joseph Q.</given>
<family>Public</family>
</name>
</addressee>
<delivery>
<street>
<number>123</number>
<name>Main</name>
<street_type>Street</street_type>
</street>
<city>New York</city>
<territory>NY</territory>
<routing>10001</routing>
<country>USA</country>
</delivery>
</postal_address>
</postal_address_list>
<contact_bucket>
<bucket>
<name>us_social_security_number</name>
<value>123-45-6789</value>
</bucket>
<bucket>
<name>payment_method</name>
<value>371234567890123/200212/John Q. Public</value>
</bucket>
</contact_bucket>

Listing 2.1 PAPI Learner - primjer licnih podataka o uc¢eniku (PAPI, 2002)

Posebno interesantan dio PAPI Learner specifikacije jeste mogu¢-
nost opisa informacija o vezama ucenika sa drugim osobama u masin-
ski ¢itljivom obliku koji omoguéava kasniju analizu. Listing 2.2 predsta-
vlja primjer podataka o vezama ucenika sa drugim osobama. U pri-
mjeru je prikazana veza izmedu posmatranog ucenika i drugog ucenika
iz istog odjeljenja. Referenciranje na druge osobe oslanja se na ISO/IEC
21484-13 Simple Human Identifiers standard. Listing 2.3 predstavlja
primjer podataka o lozinkama za autentikaciju i akreditivima ucenika.
<my_relations_identifier_list>

<relations_identifier>
<identifier_kind>pointer</identifier_kind>
<identifier_value>@x12345678</identifier_value>
</relations_identifier>
</my_relations_identifier_list>
<my_relations_hid_list>
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<learner_hid>
<identifier_kind>ISO_IEC_21484_13</identifier_kind>
<identifier_value>44556677</identifier_value>
</learner_hid>
</my_relations_hid_list>
<relationship_list>
<relationship>
<others_identifier_list>
<others_identifier>
<identifier_kind>ISO_IEC_21484_13</identifier_kind>
<identifier_value>44556688</identifier_value>
</others_identifier>
<others_identifier>
<identifier_kind>ISO_IEC_21484_13</identifier_kind>
<identifier_value>44556699</identifier_value>
</others_identifier>
</others_identifier_list>
<relationship_label list>
<relationship_label LANG="en-US">
history_101_section_3
</relationship_label>
</relationship_label list>
<relationship_to_them>classmate</relationship_to_them>
</relationship>
</relationship_list>
</my_relations_identifier_list>

Listing 2.2 PAPI Learner - primjer opisa veze izmedu ucenika (PAPI, 2002)

<my_security_identifier_list>
<security_identifier>
<identifier_kind>pointer</identifier_kind>
<identifier_value>0x12345678</identifier_value>
</security_identifier>
</my_security_identifier_list>
<my_security_hid_list>
<learner_hid>
<identifier_kind>ISO_IEC_21484_13</identifier_kind>
<identifier_value>88990011</identifier_value>
</learner_hid>
</my_security_hid_list>
<credential_list>
<credential>
<context_label>home</context_label>
<credential_kind>password</credential_kind>
<credential_value>swordfish</credential_value>
</credential>
<credential>
<context_label>work</context_label>
<credential_kind>biometric_type_1</credential_kind>
<credential_ value>120398123b10931203123</credential value>
</credential>
</credential_list>



Listing 2.3. PAPI Learner - primjer podataka o akreditivima
i autentikaciji (PAPI, 2002)

2.2 IMSLIP

IMS LIP (Learner Information Profile) standard (IMS LIP, 2005)
definiSe strukture podataka, XML reprezentaciju i primjere dobre
prakse za strukturiranje, skladiStenje i razmjenu podataka o uceniku.
IMS LIP je propisao IMS Global Learning Consortium [IMSGlobal].Ova
specifikacija omogucava razmjenu informacija izmedu sistema za
podrsku ucenju, sistema za podrsku upravljanju ljudskim resursima,
informacionih sistema obrazovnih ustanova, korporacijskih sistema za
e-uCenje, sistema za upravljanje znanjem, repozitorijuma biografija i
drugih informacionih sistema koji ucestvuju u procesu ucenja. Svi
ovakvi sistemi se iz perspektive LIP standarda posmatraju kao sistemi
koji ¢uvaju podatke o uceniku bez obzira na njihove ostale funkcije. LIP
definiSe strukture podataka za opis profila ucenika pomoéu XML
Schema jezika. Protokol za razmenu podataka nije obuhvaéen ovim
standardom.

Vrste informacija koje se modeluju ovim standardom su sljedece:

1. Identifikacioni podaci: biografski i demografski podaci (npr.
ime, adresa, kontakt). Data je detaljnija specifikacija u odnosu
na istu kod PAPI Learnermodela.

2. Ciljevi:sadrze opise ciljeva konkretnog studenta i to prven-
stveno u domenu obrazovanja i karijere. Ovi opisi mogu
sadrzati i informacije relevantne za pradenje napredovanja
studenta u ostvarivanju postavljenih ciljeva.

3. QCL paket (Qualifications, Certifications And Licenses): informa-
cije o studentovim kvalifikacijama, sertifikatima i licencama.

4. Aktivnosti: biljezi sve aktivnosti studenta koje se odnose na
obrazovanje (npr. pohadani kursevi) i rezultatima koje je
ostvario na procenama znanja nakon svakog od tih kurseva.

5. Kompetencije: informacije o vjeStinama, znanjima i sposobno-
stima studenta koje je on stekao u kognitivnom, afektivnom i/ili
psiho-motornom domenu.

6. Transkript (prepis): sumarni pregled akademskih ostvarenja
ucenika.

7. Dostupnost: opisuje generalno pristupacnost ucenikovim po-
dacima i kognitivnim, fizickim i tehnoloSkim moguénostima
ucCenika, kao i o postojanju nekih nedostataka zbog kojih je
potreban poseban pristup.

8. Interesovanja: informacije o hobijima i drugim rekreativnim
aktivnostima studenta.
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9. Pripadnost: pripadnost studenta razli¢itim profesionalnim,
obrazovnim i drugim organizacijama.
10. Bezbjednosni podaci: kljucevi, lozinke ili drugi podaci kojise
dodjeljuju uc¢eniku za potrebe pristupa sistemu.
11. Veze: daje opis veza izmedu pojedinih tipova informacija o
studentu.

Klju¢na osobina ovog standarda je podrSka za proSirenja.
Prosirenja se mogu uvoditi na tri nacina.

1. ProSirenja definicija: predstavljaju prosirenja LIP specifika-
cije u skladu sa dogovorom sistema koji ucestvuju u razmjeni
podataka. Interna organizacija ovakvih proSirenja nije obuhva-
¢ena standardom, ali nacin na koji se strukturiraju i koriste je
precizno definisan.

2. Prosirenja re¢nika: predstavljaju prosirenja osnovnih re¢nika
podataka koriS¢enih u specifikaciji. Mnogi elementi u strukturi
podataka imaju dodeljene recnike koje odrzava IMS konzor-
cijum. ProSirenja se mogu referencirati pomoc¢u URI reference.

3. Funkcionalna proS$irenja: predstavljaju proSirenja koja omo-
gucavaju korisnicima standarda da uvode funkcionalnost koja
nije inicijalno predvidena standardom.

IMS LIP je formalno definisan kao XML Schema dokument. Slika
2.1 predstavlja learnerinformation kao korijenski element ove Seme.
Element learnerinformationje predstavljen kao sekvenca podelemenata
koji predstavljaju prethodno predstavljene osnovne komponente
profila u¢enika. U daljem tekstu bi¢e prikazani najvazniji elementi ove
strukture radi analize primjene LIP standarda za ciljeve koje definiSe
ova disertacija. Ovi elementi ¢e biti prikazani kroz niz dijagrama.
Cjelovit prikaz strukture definisane LIP standardom izostavljen je iz
tehnickih razloga - dobijeni dijagram je prevelik za reprodukciju u
Stampanom dokumentu, ali se moZe dobiti primenom nekog od softver-
skih paketa za analizu XML Sema.

U skoro svim delovima Seme pojavljuju se odrijedeni elementi
koji imaju genericko znacenje — element comment predstavlja komentar o
posmatranom elementu ¢itljiv za ¢oveka, element contenttype predsta-
vlja tehnicki opis vrste podataka kojima se rukuje u datom elementu,
dok elementi ¢iji naziv pocinje sa ext_ predstavljaju standardno mjesto
za uvodenje prosSirenja u ovaj model podataka.

Identifikacioni podaci o u€eniku predstavljeni su na slici 2.2. U
poredenju sa PAPI Learner standardom, LIP obuhvata viSe vrsta
podataka, pre svega demografske podatke koji su relevantni za proces
ucenja.
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Slika 2.1 IMS LIP - element learnerinformation
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Slika 2.2 IMS LIP - element identification

Podaci o ciljevima ucenika predstavljeni su na slici 2.3. Element
typename predstavlja vrstu cilja i uzima vrijednost iz rjec¢nika. Cilj je
iskazan verbalnim opisom (description), prioritetom (priority), stanji-
ma (status) i datumima relevantnim za stanje cilja (date). Element goal
predstavlja podciljeve i omogucava izgradnju hijerarhije ciljeva pri
¢emu su podciljevi opisani identi¢nom strukturom.
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Slika 2.3 IMS LIP - element goal

Podaci o kvalifikacijama, sertifikatima i licencama su predsta-
vljeni elementom qcl sa slike 2.4. Elementom typename (vrijednost iz
rjecnika) predstavljena je vrsta kvalifikacije, sertifikata ili licence. Naziv
je dat elementom title, organizacija koja je izdala dokument je data
elementom organization, dok je identifikator te organizacije
predstavljen elementom registrationno. Nivo kvalifikacije, sertifikata ili
licence je predstavljen elementom level, a njen tekstualni sadrzaj
elementom text. Verbalni opis je dat elementom description. Datum
sticanja je predstavljen elementom date.

typename@®

comment
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Slika 2.4 IMS LIP - element qcl

Aktivnosti u¢enika predstavljene su strukturom sa slike 2.5. Vrsta
aktivnosti (vrednost iz recnika) je predstavljena elementom typename.
Stanja aktivnosti data su elementom status, dok su datumi vezani za ta
stanja dati elementom date. Elementom units omogucéeno je strukturi-
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ranje materijala izuCavanog u okviru ove aktivnosti. Opis izu¢avanog
materijala moguce je formalno iskazati pomocu reference na opis u
nekom drugom sistemu (learningactivityref) ili njegovom definicijom
u okviru ovog dokumenta (definition) ili opisom proizvoda nastalog
sprovodenjem aktivnosti (product), svedoCanstvom druge osobe koja je
ucestvovala u aktivnosti (testimonial) ili vrednovanjem postignuca
uaktivnosti kroz proveru znanja ili na neki drugi nacin (evaluation).
Verbalni opis aktivnosti dat je elementom description. Hijerarhijsko
uredenje aktivnosti omoguéeno je elementom activity koji ima
identi¢nu strukturu.
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comment
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Slika 2.5 IMS LIP - element activity

Rezultati provjere znanja, u okviru prethodno prikazane struktu-
re, predstavljeni su podstrukturom sa slike 2.6. Metapodaci vezani za
evaluaciju prikazani su elementom evalmetadata. Pojedinacni obrazovni
ciljevi vezani za materijale za evaluaciju definisani su elementom
objectives. Broj pokuSaja nacinjen prilikom evaluacije je prikazan
elementom noofattempts. Vrijeme trajanja evaluacije prikazano je
elementom duration. Rezultati evaluacije prikazani su elementom
results. Informacije potrebne za interpretaciju rezultata (npr. maksi-
malan broj bodova) nalaze se u elementu interpretscore, dok se
konkretni rezultati evaluacije nalaze u elementu score. Hijerarhijsko
uredivanje rezultata omoguéeno je podelementom results sa
identi¢nom strukturom.
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Slika 2.6 IMS LIP - element evaluation

Stecene kompetencije su prikazane strukturom sa slike 2.7.
Elementom exrefrecord predstavljena je referenca na formalni opis
kompetencije u nekoj eksternoj strukturi podataka odnosno sistemu.
Verbalni opis kompetencije predstavljen je elementom description.

Formalno definisanje kompetencija je izvan opsega ovog standarda.
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Slika 2.7 IMS LIP - element competency

Prepis akademskih ostvarenja ucenika predstavljen je struktu-
rom sa slike 2.8. Referenca na eksterni formalni opis ostvarenja dat je
elementom exrefrecord. Verbalni opis dat je elementom description, a
tipizacija pomocu vrijednosti iz rje¢nika elementom typename.

typenameE]Q

comment
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O contentypeEI@
exrefrecord@@
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ext_transcript

Slika 2.8 IMS LIP - element transcript

il

Informacije o dostupnosti definisane su strukturom sa slike 2.9.
Jezik kojim se sluzi ucenik za citanje, pisanje i govor predstavljen je
elementom language.Nivoi vjeStine u koriS¢enju jezika i poZeljni jezik su
definisani u odgovaraju¢im podelementima (izostavljeni sa slike). Ele-
ment eligibility predstavlja ocjene podobnosti ucenika i trenutno je
ostavljen za razvoj u buducoj verziji standarda. Elementom preference
predstavljene su pozeljne opcije u procesu ucenja za datog ucenika.
Elementom disability predstavljene su posebne potrebe posmatranog
ucenika koje uti¢u na proces ucenja.
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Slika 2.9 IMS LIP - element accessibility
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Interesovanja ucenika su predstavljena strukturom sa slike 2.10.
Tipizacija interesovanja pomocéu vrijednosti iz rje¢nika data je
elementom typename. Opis proizvoda koji je nastao kao deo bavljenja
aktivnostima iz oblasti interesovanja ucenika dat je elementom product.
Verbalni opis interesovanja je predstavljen elementom description.
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comment
Type Extension of ‘)(sd:string'|Z|
contentype
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(2]
product@G)
description@@

ext_interest

Slika 2.10 IMS LIP - element interest

Pripadnost uc¢enika obrazovnim ili drugim institucijama je defini-
sana strukturom sa slike 2.11. Tipizacija pripadnosti vrijedno$¢u iz
rjecnika (npr. professional) omogucéena je elementom typename. Vrsta
pripadnosti u konkretnoj organizaciji predstavljena je elementom
classification (npr. member ili fellow). ldentifikator Clanstva (npr.
Clanski broj) prikazan je elementom affiliationid. Uloge koje je ucenik
uzimao u organizaciji predstavljene su elementom role. Podaci o
organizaciji predstavljeni su elementom organization, a status i njegovi
datumi promjene elementima status i date. Pojam pripadnosti je
moguce urediti u hijerarhijsku strukturu (podelement affiliation).
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Slika 2.11 IMS LIP - element affiliation
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Bezbednosni podaci opisani su strukturom sa slike 2.12. Svaki
pojedinacni podatak opisan je strukturom keyfields, sa podelementima
fieldlabel (klasifikacija podatka, npr. lozinka, javni klju¢, itd)
fielddata (vrednost podatka). Tipizacija je omogucena elementom
typename sa vrednoscu iz recnika.
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Slika 2.12 IMS LIP - element securitykey

Veze izmedu pojedinih elemenata profila ucenika definisane su
strukturom sa slike 2.13. U vezi mogu da ucestvuju razlic¢iti elementi, na
primjer, aktivnosti i QCL opisi. Veza je formalno opisana elementom
tuple (slika 2.14) koja ima izvoriSte (element tuplesource), odrediste
(element tupledest) i opis vrste veze (element tuplerelation).
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Slika 2.13 IMS LIP - element relationship
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2.2.1 Primjer opisa studenta

Na listingu 2.4 dat je primjer minimalnog zapisa ucenickog
profila po IMS LIP standardu. Zapis sadrzi osnovni identifikator
IMS_LIP_V1p@_Example:basic_1001, definiSe njemacki jezik i nivoe
vjesStine ucCenika u koriS¢enju nemackog jezika. Poznavanje jo$ jednog
jezika bi se prikazalo dodavanjem jo$ jednog elementa language u
prikazanu strukturu.

<learnerinformation>
<comment>An example of LIP Accessibility information.</comment>
<contentype>
<referential>
<sourcedid>
<source>IMS_LIP_V1p@_Example</source>
<id>basic_1001</id>
</sourcedid>
</referential>
</contentype>
<accessibility>
<contentype>
<referential>
<indexid>accessibility_@1</indexid>
</referential>
</contentype>
<language>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>German</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>language_01</indexid>
</referential>
</contentype>
<proficiency profmode="OralSpeak">Excellent</proficiency>
<proficiency profmode="OralComp">Excellent</proficiency>
<proficiency profmode="Read">Good</proficiency>
<proficiency profmode="Write">Poor</proficiency>
</language>
</accessibility>
</learnerinformation>

Listing 2.4. Minimalni profil u¢enika po (IMS LIP, 2005)

Za datog ucenika moguce je dodati informacije o posebnim
potrebama kroz element accessibility. U primjeru sa listinga 2.5
navedeno jeda posmatrani ucenik koristi uredaje sa krupnim fontom i
navedena je kognitivna karakteristika uc¢enika.
<accessibility>

<contentype>
<referential>
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<indexid>accessibility_@1</indexid>
</referential>
</contentype>
<preference>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>InputTech</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>preference_01</indexid>
</referential>
</contentype>
<prefcode>Large Font Display Devices</prefcode>
</preference>
<preference>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Cognitive</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>preference_02</indexid>
</referential>
</contentype>
<prefcode>Exploratory</prefcode>
</preference>
</accessibility>

Listing 2.5. Primjer informacija o posebnim potrebama (IMS LIP, 2005)

Primjer opisa jedne obrazovne aktivnosti dat je na listingu 2.6. U
ovom primjeru, naveden je datum aktivnosti (element datetime), broj
kredita koji je dodijeljen aktivnosti i referenca na eksternu definiciju
aktivnosti (learningactivityref).

<activity>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Education</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>activity_1</indexid>
</referential>
</contentype>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Award</tyvalue>
</typename>
<datetime>1980:7</datetime>
</date>
<units>
<unitsfield>

56



<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>CreditNumber</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>10</fielddata>
</unitsfield>
</units>
<learningactivityref>
<text>HNC in Mathematics</text>
</learningactivityref>
</activity>

Listing 2.6. Primjer opisa eksterno definisane aktivnosti (IMS LIP, 2005)

Primjer opisa aktivnosti koji sadrzi i definiciju kursa dat je na
listingu 2.7. U ovom primjeru prikazan je deo kurikuluma koji u prvoj
godini ima dva predmeta (sa identifikatorima Electronics_ 101 i
Maths_101), svaki sa po dvije nastavne jedinice.

<activity>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Education</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>activity_1</indexid>
</referential>
</contentype>
<definition>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Course</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>DegreeCourse</indexid>
</referential>
</contentype>
<definition>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Curriculum</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>Yearil</indexid>
</referential>
</contentype>
<definition>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Module</tyvalue>
</typename>
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<contentype>
<referential>
<indexid>Electronics_101</indexid>
</referential>
</contentype>
<definitionfield>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>Lecturel</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>BooleanLogic</fielddata>
</definitionfield>
<definitionfield>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>Lecture2</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Transistors</fielddata>
</definitionfield>
</definition>
<definition>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Module</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>Maths_101</indexid>
</referential>
</contentype>
<definitionfield>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>Lecturel</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>BooleanLogicl</fielddata>
</definitionfield>
<definitionfield>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>Lecture2</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>BooleanLogic2</fielddata>
</definitionfield>
</definition>
</definition>
</definition>
</activity>

Listing 2.7. Primjer opisa aktivnosti koji sadrzi
i definiciju kursa (IMS LIP, 2005)
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Primjer obrazovne aktivnosti koja je rezultovala odrijedenim
proizvodom - u ovom slucaju, zavrsnim radom koji je dostupan u
digitalnom obliku - prikazan je na listingu 2.8. Na sli¢an nacin,
upotrebom elementa testimonial, umjesto elementa product, moze se
prikazati izvjeStaj sa obavljene strucne prakse.

<activity>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Education</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>activity_1</indexid>
</referential>
</contentype>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Create</tyvalue>
</typename>
<datetime>1980:7</datetime>
</date>
<product>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Coursework</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>activity_product_01</indexid>
</referential>
</contentype>
<description>
<short>Thesis</short>
<full>
<media mediamode="Text"
mimetype="text/word"
contentreftype="uri">
http://document.storage.edu/myfile/thesis.doc
</media>
</full>
</description>
</product>
</activity>

Listing 2.8. Primjer obrazovne aktivnosti koja rezultuje pisanim radom u
digitalnom obliku(IMS LIP, 2005)

Primjer rezultata evaluacije prikazan je na listingu 2.9. Aktivnost
sa identifikatorom activity.1 nosi 20 kredita, ispitno telo sa
identifikatorom 12345 je izvrSilo ispitivanje i kao rezultat dalo 30
bodova od mogué¢ih minimalno 0 i maksimalno 100.

59



<activity>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Education</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>activity_1</indexid>
</referential>
</contentype>
<units>
<unitsfield>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>CreditNumber</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>2@</fielddata>
</unitsfield>
</units>
<evaluation>
<contentype>
<referential>
<sourcedid>
<source>ExamBoard</source>
<id>12345</id>
</sourcedid>
</referential>
</contentype>
<result>
<interpretscore>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>MinimumScore</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>@</fielddata>
</interpretscore>
<interpretscore>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>MaximumScore</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>100</fielddata>
</interpretscore>
<score>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>Score</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>30</fielddata>
</score>
</result>
</evaluation>
</activity>

Listing 2.9. Primjer unijetog rezultata ocjenjivanja u aktivnost (IMS LIP, 2005)
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Primjer referenciranja na eksterno definisane kompetencije dat
je na listingu 2.10. U ovom primjeru ucenik je 1998. godine osvojio
nagradu za uspjeh u sticanju kompetencija koje su opisane u eksternim
resursima (dokumentima) na koje upucuje odgovaraju¢a URL adresa.

<competency>
<contentype>
<referential>
<indexid>competency_01</indexid>
</referential>
</contentype>
<exrefrecord>
<recformat uri="compformats/vocabulary.doc"/>
<recdata uri="learnerl/competency.doc"/>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Award</tyvalue>
</typename>
<datetime>1998</datetime>
</date>
</exrefrecord>
<description>
<short>IT Competencies</short>
</description>
</competency>

Listing 2.10. Primjer referenciranja na eksterno definisane kompetencije

Izrazavanje ciljeva omoguceno je kroz strukturirane podatke
(vrijemenske odrednice, opise stanja i procesa) i nestrukturirane
podatke koji se nalaze u eksternim resursima na koje ukazuju URL
adrese. Na listingu 2.11. dat je primjer jednog opisa cilja.

<goal>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Work</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>goal_@1</indexid>
</referential>
</contentype>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Start</tyvalue>
</typename>
<datetime>2000:11:06</datetime>
</date>
<priority>Primary Objective</priority>
<status>
<typename>

61



<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Active</tyvalue>
</typename>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Effective</tyvalue>
</typename>
<datetime>2000:11:06</datetime>
</date>
</status>
<description>
<short>Career Plan</short>
<full>
<media
mediamode="Text"
mimetype="text/word"
contentreftype="uri">
learnerl/careerplan.doc
</media>
</full>
</description>

</goal>

pr

Listing 2.11. Primjer reprezentacije cilja (IMS LIP, 2005)

Primjer reprezentacije licence dat je na listingu 2.12. U ovom
imjeru ucenik je stekao licencu za obavljanje taksi usluga koju je

izdala savezna drzava Njujork i koja ima odgovarajudi period vaZenja.

<q
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cl>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Licence</tyvalue>
</typename>
<contentype>
<referential>
<indexid>qcl_01</indexid>
</referential>
</contentype>
<title>Taxi Driver Licence</title>
<organization>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Government</tyvalue>
</typename>
<description>
<short>New York State</short>
</description>
</organization>
<registrationno>24785NY</registrationno>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Start</tyvalue>



</typename>
<datetime>1996:09:01</datetime>
</date>
<date>
<typename>
<tysource sourcetype="imsdefault"/>
<tyvalue>Expiry</tyvalue>
</typename>
<datetime>2001:08:31</datetime>
</date>
</qcl>

Listing 2.12. Primjer reprezentacije stecene licence (IMS LIP, 2005)

2.3 Primjene standarda za reprezentaciju profila ucenika

Analiza medusobnog odnosa izmedu PAPI Learneri IMS LIP
standarda data je u radu (Chatti i dr, 2005). U njemu je predstavljeno
rjeSenje za opisivanje, uporedivanje i transformaciju razlic¢itih profila
ucenika. Cilj ovog istrazivanja je formulisanje zajednickog meta-modela
koji ¢e omoguditi razmjenu i koriS¢enje razli¢itih modela ucenika
izmedu razli¢itih tehnoloskih platformi. Na osnovu tih rezultata
mapiranje profila izmedu PAPI Learneri IMS LIP standarda implemen-
tirano je pomoc¢u XSLT transformacija. SkladiStenje podataka zasniva se
na upotrebi XML baze podataka Apache Xindice.

Primjena viSe standarda u oblasti tehnoloski podrzanog ucenja
(IMS LIP, IMS LD, IMS CP, IEEE LOM, IMS QTI) uz moguénost adaptacije
prema pojedinacnim ucenicima je rezultat aL.Fanet projekta [aLFanet].
aLFanet projekat je pokrenut sa ciljem da se realizuje adaptivna plat-
forma za podrsku ucenju koja omogucava interaktivno i personalizo-
vano ucenje putem Interneta. Na taj nacin ucenici su u moguénosti da
na optimalan nacin pristupaju i savladavaju onu materiju koja je od
znacaja za njihov rad. Projekat je fokusiran na ucenik-centri¢ne
pedagoske metode uz naglasak na aktivnosti, saradnji i znacaju
instrukcionog dizajna. Kao spona izmedu komercijalno dostupnih
sistema za podrsku ucenju, koji ne posjeduju osobine adaptivnosti, i
istrazivackih prototipova koji su usmjereni upravo u tom pravcu,
razvijen je novi sistem za podrsku ucenju koji se oslanja na IMS LIP
(Boticario i dr, 2006; Boticario i dr, 2007).
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3 Informacioni model za predvidanje uspjesnosti
studiranja

U ovom poglavlju prikazan je model podataka za predvidanje
uspjesnosti studiranja koji se moze implementirati u okviru postojeceg
IMS LIP standarda za reprezentaciju profila ucenika. Potom su
analizirane metode za predvidanje koje koriste podatke definisane
ovim modelom. Rezultati navedeni u ovom poglavlju su nastali kao
rezultat istrazivanja objavljenog u (Simeunovi¢ i Preradovi¢, 2014).

3.1 Model podataka za predvidanje uspjesnosti studiranja

Model podataka razvijen za potrebe predvidanja uspjeSnosti
studiranja formalno je definisan kao skup podataka o studentima i
predstavljen pomocu postojecéih elemenata IMS LIP standarda tamo gde
je to bilo moguce, odnosno pomocu proSirenja ovog standarda u
suprotnom slucaju.

U definisanju seta varijabli koje su usle u prediktivni model za
predvidanje uspjeha u studiranja poSlo se od osnovne teorijske
pretpostavke zasnovane na Blumovoj teoriji licnosti (Bloom, 1956;
Anderson, L.W i dr. 2001). Autor navodi tri domena koja utiCu na
uspjeh u procesu ucenja i to: kognitivni, afektivni i psihomotorni. Isto
tako, autor navodi da su tri faktora odlucujuca za postizanje uspjeha u
nastavi i to: kognitivne sposobnosti, emocionalne karakteristike i
kvalitet instrukcije.

Kognitivni domen ukljucuje znanje i razvoj intelektualnih
sposobnosti na osnovu Cega su definisani ciljevi u okviru podrudja.
Kognicija se odnosi na svjesne mentalne aktivnosti: opazanje, misljenje,
zaklju¢ivanje, pamcenje, misljenje, ucCenje. Kognicija obuhvata sve
procese saznanja i sticanja znanja.

Afektivni domen (Krathwohl i dr, 1973) ukljucuje nac¢in na koji
se bavimo stvarima emotivno, kao $to su osje¢anja, vrijednosti, uvaza-
vanje, entuzijazam, motivacija, i stavovi.

Psihomotorni domen (Simpson, 1972) ukljucuje fizicki pokret,
koordinaciju i koriStenje motornih vjestina u podruc¢jima ucenja. Razvoj

64



ovih vjestina zahtijeva praksu i mjeri se u pogledu brzine, preciznosti,
procjene udaljenosti, procedure, ili tehnika u izvrSenju.

S obzirom da ovakve teorijske pretpostavke govore o osnovnim
faktorima koji uticu na uspjeh definisali smo bateriju instrumenata koja
bi obuhvatila svaki od njih. Za ispitivanje intelektualnih sposobnosti
koristili smo Ravenove progresivne matrice.

Ovaj test ukljucuju mjerenje edukativne, neverbalne sposobnosti,
odnosno sposobnosti razumijevanja kompleksnih situacija, sposobnosti
pronalaZenja znacenja u dogadajima, sposobnosti percepcije i misljenja.
Test ima Sezdeset pitanja koji se rade ukupno cetrdeset minuta.

Motivaciju studenata za uCenje u ovom istrazivanju mjerili smo
Velerandovom Skalom akademske motivacije (Academic Motivation
Scale), konstruisane 1992. godine. Ovaj instrument mjeri unutrasnju
motivaciju, identifikovanu i internalizovanu regulaciju, vanjsku regula-
ciju i amotivaciju. Instrument se sastoji od dvadeset tvrdnji na koje ispi-
tanici odgovaraju petostepenom skalom Likertovog tipa. Na primjer,
unutrasnju motivisanost za pohadanje Skole tretira pitanje: U skolu
idem zato $to moje iskustvo govori da ¢u doZivjeti zadovoljstvo i radost
pri ucenju novih stvari. Na slican nacin su formulisana i druga pitanja.

Motivacija za u€enje najsnaznije povezana sa akademskim samo-
poimanjem te samoefikasno$¢u za ucenje, sa kojima ima umjereno viso-
ke pozitivne korelacije. Pozitivno je, ali slabije povezana i sa samopoi-
manjem verbalnih sposobnosti te sa sposobnosc¢u rjeSavanja problema.
Vrijednost ucenja kao indikator motivacije za uenje pozitivno je pove-
zana i sa intrinsi¢cnom te identifikacijskom motivacijom za poucavanje.
Dakle, studenti uciteljskih studija koji su motivisani za uCenje imaju
pozitivnije akademsko samopoimanje, bolje procjenjuju vlastitu samo-
efikasnost u ucenju, a iskazuju i viSe intrinsicne motivisanosti za
poucavanje ucenika. Studenti koji imaju vece akademsko i opSte samo-
postovanje u vecoj mjeri procjenjuju da su na studiju zadovoljene njiho-
ve potrebe za autonomijom i povezano$¢u sa drugima.

U istrazivanju koje su provele Jaksi¢ i Vizek Vidovi¢ (2007) se
pokazalo da je percepcija vlastite kompetentnosti za uCenje povezana
sa kvalitetnijim koriStenjem strategija ucenja (r= 022), kao i varijabla
“cilj ovladavanja zadatkom putem ukljucivanja” (r= 0,379).Na osnovu
dobijenih rezultata moze pretpostaviti kako je zadovoljstvo vlastitim
akademskim sposobnostima povezano sa kvalitetnijim procesima
ucenja koji potom rezultiraju boljim uspjehom na studiju.

Vodec¢i se IMS LIP standardom konstruisali smo upitnik koji sadr-
Zi petnaest pitanja koja su u visokoj mjeri kopatibilna sa pitanjima iz
»studentske ankete“ Univerziteta u Isto¢nom Sarajevu. Odgovori na sva
pitanja uzimaju vrijednosti iz kona¢nog skupa. U nastavku su, prilikom
definisanja pitanja, dati i ponudeni mogucéi odgovori.
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U prvu kategoriju Identifikacija svrstali smo podatke o studiranju
ito:

* Studiram: (1) u mjestu rodenja, (2) svakodnevno
putujem na fakultet, (3) doSao sam iz drugog mjesta zbog
studiranja.

* Podaci o stipendiranju: (1) primam stipendiju, (2)
povremeno primam stipendiju, (3) ne primam stipendiju.

* Pol: (1) musko, (2) Zensko.

U kategoriju Ciljevi mogu se svrstati sljede¢i podaci:

* Vazno mi je koju ¢u ocjenu dobiti na ispitu: (1) slazem
se, (2) neodlucan sam, (3) ne slazem se.

U kategoriju Aktivnosti smo uvrstili sve aktivnosti vezane za uce-
nje studenta, a koje se nalaze i u studentskoj anketi UIS i to:

* U toku dana ucenju posvecujem: (1) do jedan sat, (2)
dva do tri sata, (3) tri do pet sati, (4) viSe od pet sati.

* Za ucenje najviSe koristim: (1) knjigu profesora, (2)
skripte drugih sudenata, (3) biljeske sa predavanja, (4)
sve dostupne izvore.

* Na predavanju prisustvujem: (1) redovno, (2)
uglavnom redovno, (3) povremeno, (4) rijetko, (5) nikad.

* Izlazim na kolokvijume: (1) uvijek, (2) uglavnom, (3) ne
izlazim na kolokvijume.

* Prisustvo vjezbama: (1) redovno, (2) uglavnom
redovno, (3) povremeno, (4) rijetko, (5) nikad.

Posebna kategorija pitanja kojima bi se mogao dopuniti IMS LIP
se odnose na organizaciju procesa ucenja i sistemu rada na fakultetima
koji neposredno uti¢u na uspjeh u studiranju. Nju ¢ine sljedeca pitanja:

* Predavanja na mom studiju su: (1) kvalitetna i korisna,
mogu sve saznati o predmetu, (2) uglavnom su dobro
pripremljena i korisna, (3) mala je korist od predavanja,
(4) nepotrebna su i nekorisna, uglavnom ucim
samostalno.

* VjeZzbe su: (1) najbolji nac¢in da bolje razumijem nastavni
predmet, (2) produZetak predavanja, (3) gubljenje
vremena, bolje je samostalno uciti, (4) zastarjela i
potpuno prevazidena.

* Programi na ovom studiju su: (1) dobri i korisni za
moju buduéu profesiju, (2) dobri su ali ima i nepotrebnih
predmeta, (3) programi su uglavnom zastarjeli, ne idu u
korak sa praksom, (4) programi su uglavnom teorija, ne
vjerujem da ¢e mi koristiti u radu.
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* Nastavnici na fakultetu su: (1) vecina redovno i
odgovorno izvrsavaju obaveze, (2) neki od njih skracuju
Casove i upucuju na samostalni rad, (3) neki nastavnici
uopSte ne drZe nastavu, samo organizuju povremene
konsultacije, (4) ve¢ina nastavnika ne drzi nastavu.

* Ocjenjivanje je:(1) pravedno i uvijek obuhvata nauceno,
(2) uglavnom pravedno ali zavisi od srece, (3) pitanja na
ispitima cCesto ne prate program, (4) potpuno je
nepravedno i zasnovano na dobrom raspoloZenju.

Navedeni stav se moze potkrepiti i stavom Tjuning projekta EU
(Tuning project - Tuning educational structures in Europe) [Tuning] u
kome se definiSu ishodi ucenja i u kome se trazi kvalitativna veza
izmjedu nivoa studija, ishoda ucenja, ECTS kredita, metoda ucenja i
poucavanja, vrednovanja postignuca i ocjenjivanja.

Na slici 3.1 prikazana je XML Sema ovog modela za predikciju
uspjesnosti studiranja. Puni listing ove XML Seme dat je u prilogu A.

Prikazani elementi modela za predvidanje uspjeSnosti studiranja
mogu se dodati u postoje¢i IMS LIP model podataka u okviru
standardom predvidenih mjesta za prosSirenje novim podacima. Pri
tome je potrebno koristiti IMS LIP preporuku za reprezentovanje novih
podataka pomocu elemenata fieldlabel i fielddata u okviru elementa
namijenjenog za navodenje proSirenja za datu sekciju IMS LIP
specifikacije. Ukoliko podatak uzima vrijednost iz kona¢nog skupa - Sto
je slucaj kod nas - sadrzaj elementa fielddata mora uzimati vrijednost
iz odgovarajuceg rjecnika.

Na primjer, podatak o mjestu stanovanja studenta u odnosu na
mjesto studiranja trebalo bi da bude prikazan u okviru elementa
ext_identification u identification sekciji IMS LIP Seme. Ukoliko je
potrebno smjestiti viSe podataka u elementu ext_identification, oni se
mogu smjestiti tako da svaki par elemenata fieldlabel i fielddata ima
svog zasebnog roditelja koji je dijete ext_identification elementa. U
nasSem slucaju, sekcija za identifikaciju studenta bi trebalo da sadrzi:
(1) podatak o prebivalistu studenta u odnosu na lokaciju fakulteta, (2)
podatak o stipendiranju i (3) pol studenta. Podatak o polu studenta je
vec predviden IMS LIP specifikacijom, dok se prva dva podatka smje-
$taju u element namenjen za prosSirenja. Na listingu 3.1 je dat primjer
sekcije za identifikaciju koja sadrzi ova tri podatka (ostali podaci su
izostavljeni radi bolje preglednosti). Na ovom listingu je prikazan
primjer osobe Zenskog pola (element gender), koja svakodnevno putuje
na fakultet iz mjesta stanovanja (element location), i redovno prima
stipendiju (element scholarship).
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modelPredikcije ©A

\—(egene )o—(@)o

studiram
Type Restriction of 'xs:string'

stipendiranje
identifikacija o pencran) ®
Type Restriction of 'xs:string'

pol ®
Type Restriction of 'xs:string'

ocjenajeVazna
—(@isDo—(&) e oot estring: |©
Type Restriction of 'xs:string

uTokuDana ®
Type Restriction of 'xs:string'
najviseKoristim

- 3 s (O]
Type Restriction of 'xs:string

redavanjaPohadjam
G o— @)oo
Type Restriction of 'xs:string'

izlazimNaKolokvijume ®
Type Restriction of 'xs:string'
vjezbePohadjam
Type Restriction of 'xs:string'

predavanja ®
Type Restriction of 'xs:int'

1: kvalitetna i korisna, mogu saznati sve o predmetu; 2: uglavnom su
dobro pripremljena i korisna; 3: mala je korist od...

vjezbe ®
Type Restriction of 'xs:int'

1: najbolji nacin da bolje razumijem nastavni predmet; 2: produzetak
predavanja; 3: gubljenje vremena, bolje je...

programi ®
Type Restriction of 'xs:int'

1: dobri i korisni za moju buducu profesiju; 2: dobri su ali ima i
nepotrebnih pi ; 3: programi su ugl

nastavnici
ction of 'xsint' |2
Type Restriction of 'xs:int'
1: vecina redovno i odgovorno izvrsavaju svoje obaveze; 2: neki od njih
skracuju casove i upucuju na samostalni rad; 3:...

ocjenjivanje ®
Type Restriction of 'xs:int'

1: pravedno i uvijek obuhvata nauceno; 2: uglavnom je pravedno ali
zavisi od srece; 3: pitanja na ispitima cesto ne...

Slika 3.1. XML Sema modela za predikciju uspjeSnosti studiranja

<identification>

<demographics>

<gender gender="F"/>
</demographics>
<ext_identification>
<location>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>StudyLocation</tyvalue>
</typename>
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</fieldlabel>
<fielddata>TravelEveryDay</fielddata>
</location>
<scolarship>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>Scolarship</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>RegularScholarship</fielddata>
</scolarship>
</ext_identification>
</identification>

Listing 3.1. Primjer dodatih podataka u identifikacionu sekciju
IMS LIP profila studenta

Na slican nacin se podatak o studentovoj procjeni vaznosti
postignute ocjene moZe predstaviti u IMS LIP sekciji o ciljevima. Na
listingu 3.2 predstavljen je primjer sekcije o ciljevima koja sadrzi ovaj
podatak sa vrijednosc¢u slaZem se. Novi podatak je predstavljen u okviru
dela za proSirenja, tj. kao podelement grade_importanceelementa
ext_goal.

<goal>

<ext_goal>
<grade_importance>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>GradeImportance</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>IAgree</fielddata>
</grade_importance>
</ext_goal>
</goal>

Listing 3.2. Primjer dodatih podataka u sekciji o ciljevima

Sekcija aktivnosti dopunjava se sa pet novih podataka, svih
smjeStenih u okviru elementa ext_activity. Na listingu 3.3 predstavljen
je primjer sekcije o aktivnostima koja sadrzi sljedece podatke: (1)
student u toku dana posvjecuje ucenju dva do tri sata, (2) za ucenje
najvise koristi knjigu profesora, (3) predavanjima prisustvuje redovno,
(4) uvijek izlazi na kolokvijume i (5) redovno prisustvuje vjezbama.

<activity>

<ext_activity>
<daily hours>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>DailyHoursSpentOnLearning</tyvalue>

69



</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>TwoToThree</fielddata>
</dailyhours>
<learning_resource>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>MainLearningResource</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Textbook</fielddata>
</learning_resource>
<lecture_attendance>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>LectureAttendance</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Regular</fielddata>
</lecture_attendance>
<colloquium_attendance>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>ColloquiumAttendance</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Always</fielddata>
</colloquium_attendance>
<workshop_attendance>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>WorkshopAttendance</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Regular</fielddata>
</workshop_attendance>
</ext_activity>
</activity>

Listing 3.3. Primjer dodatih podataka u sekciju o aktivnostima

Elementi naseg modela za predikciju koji se ne mogu svrstati u
neku od sekcija predvidenih IMS LIP specifikacijom mogu se smjestiti u
element ext_learnerinfo namijenjen upravo ovakvim slucajevima.
Primjer ovih elemenata dat je na listingu 3.4.

<learnerinformation>

<ext_learnerinfo>
<lecture_assessment>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>LectureAssessment</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>

70



<fielddata>Useful</fielddata>
</lecture_assessment>
<workshop_assessment>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>WorkshopAssessment</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Best</fielddata>
</workshop_assessment>
<program_assessment>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>ProgramAssessment</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>GoodAndUseful</fielddata>
</program_assessment>
<teacher_assessment>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>TeacherAssessment</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>Regular</fielddata>
</teacher_assessment>
<grading_assessment>
<fieldlabel>
<typename>
<tyvalue>GradingAssessment</tyvalue>
</typename>
</fieldlabel>
<fielddata>AlwaysFair</fielddata>
</grading_assessment>

</ext_learnerinfo>
</learnerinformation>

Listing 3.4. Primjer reprezentacije ostalih podataka iz modela

3.2 Metode za predvidanje uspjesnosti studiranja

Cilj ovog odeljka je pronalaZenje vaznih cinilaca koji uticu na

uspjeh studenata, koji je predstavljen prosjecnom ocjenom. Za ovu
svrhu smo upotrijebili tri metode za analizu podataka pogodne za
klasifikaciju: logisticku regresiju, stabla odlucivanja i neuronske mreze,
te smo imali namjeru testirati kvalitet svake od njih.
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3.2.1 Primjena logisticke regresije u predvidanju uspjeSnosti
studenata

Postoji nekoliko metoda procjene u logistickoj regresiji ali
najces¢i, mozda i najmanje rizican u smislu potvrdivanja hipoteze je
BSTEP(LR), za stepwise analizu unazad. Metod se zasniva na
moguénosti testiranja log-likelihood-a (vjerovatnoce) sa datom
promjenljivom ispuStenom iz jednacine. U tabeli3.1 prikazana je
ukupna statistika testiranih slucajeva.Uzorak c¢ine 234 studenta
Pedagoskog fakulteta u Bijeljini.

Ukupan test modela dat je u tabeli 3.2. U nasoj logistickoj regresiji
BSTEP(LR) na pocetku sve promjenljive su usle u jednacinu, a zatim je
model testiran u deset koraka. Kao Sto se vidi na pocetku su sve
vrijednosti date kao ,korak®, ,model“ i ,blokiranje“ jednake sa nivoom
znacajnosti ,000. U pocetnom koraku sve varijable su u modelu. U dru-
gom koraku doslo je do eliminacije jedne varijable koja nije statisticki
znacajna (,946). U trecem koraku jo$ jedna varijabla je eleminisana iz
modela sa stepenom znacajnosti (,859), u cetvrtom koraku je
eliminisana varijabla sa stepenom znacajnosti (,816), u petom koraku
varijabla sa stepenom znacajnosti (,565), a u Sestom koraku varijabla sa
stepenom znacajnosti (,487), u sedmom koraku varijabla sa stepenom
znacajnosti (,272) i u osmom koraku varijabla sa stepenom znacajnosti
(,117). Kroz postupak od deset koraka (v. tabelu 3.2) hi-kvadrat test se
postepeno smanjivao, $to je i imperativ modela, tako da je da smo od
pocetne vrijednosti 68,789 dobili umanjenu vrijednost koja iznosi
64,223.

Tabela 3.1. Sumarni prikaz obradenih rezultata

Neponderisani slucajevi N | Postotak

Ukupan broj slucajeva | 234 100.0

Izgubljeni slucajevi 0 .0
Ukupno 234 100.0
Neklasifikovani slucajevi 0 .0
Ukupno 234 100.0

Iz tabele 3.2 nismo mogli zakljuciti koje su varijable bile
eleminisane iz modela. Tek se uvidom u tabelu 3.3 mogu uociti
pravilnosti u eliminaciji pojedinih varijabli iz jednacine. Prva varijabla
koja je eliminisana iz modela je pol. U sljede¢em koraku eliminisana je
varijabla kvalitet vjezbi. U trecem koraku eliminisana je varijabla
prisustvo predavanju. U cetvrtom koraku uceS¢e varijable kvalitet
predavanja nije znacajno ucestvovalo u poboljSanju vjerovatnoce
ukupnog modela. U sljede¢im koracima su eliminisane varijable
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sljede¢im redoslijedom: kvalitet programa, nacin ucenja i mjesto
studiranja.

Tabela 3.2. Omnibus test modela

XZ df | Sig.
Korak 1 Korak 69.696 | 16 | .000
Rezultat | 69.696 | 16 | .000
Model 69.696 | 16 | .000

Korak | ocoocces | e e |
Korak 10 Korak -2.456 1] .117
Rezultat | 64.223 6 | .000
Model 64.223 6 | .000

U konac¢nom modelu procjene vjerovatnoce ucestvuju sljedece
varijable: vazZnost ocjene (0.000), prisustvovanje kolokvijumima
(0.003), intelektualne sposobnosti (0.012), stipendija (0.039), prisustvo
vjezbama (0.049), duzina ucenja (0.089). U narednoj tabeli prikazani su
pseudo R - kvadrati. Cox & Snell indeks imaju vrijednost od 0 do ,75,
tek se sa Nagelkerke indeksom vrsi korekcija i dovodi nivo u opseg od 0
do 1. Naravno da se ovdje se R ne moze posmatrati kao koeficijent
determinacije u linearnoj regresiji, jer je ovdje rije¢ o proporcionalnom
ucescu pojedinih varijabli u ukupnoj vjerovatnodi. Regresijom korak po
korak u svakoj novoj etapi ukupan rezultat objasnjene varijanse se
povecavao. U finalnom modelu Cox & Snell iznose (0,24), a korekcijom
Nagelkerke indeksom dobija se vrijednost (0,324) Sto se moZe smatrati
zadovoljavaju¢im ishodom (Nagelkerke, N.]. D., 1991).

Tabela 3.3. Varijable koje ne ulaze u jednacinu

Wald Stepen Stepen
slobode znacajnosti
Korak 2 | Variable | Kvalitet vjezbi .003 1 .956
Ukupna statistika .003 1 .956
KOrak | oooovviiiiiiiiiiiiieiiniieiniiee | vvevieeiees | e | e
Korak11 | Variable | Pol .050 1 .823
Mjesto studiranja 2.453 1 117
Nacin ucenja .579 1 447
Prisustvo 139 1 .709
predavanju
Kvalitet .027 1 .869
predavanja
Kvalitet vjezbi .003 1 .955
Kvalitet programa 437 1 .509
Kvalitet 137 1 711
nastavnika
Ocjenjivanje .827 1 .363
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Motivacija

.897

1

221

Ukupna statistika

6.229

10

.804

U tabeli 3.5 prikazane su predvidene vrijednosti zavisnih
promjenljivih baziranih na modelu cijele logisticke regresije. Ova tabela
pokazuje koliko je slucajeva tatno prognozirano, a koliko nije. Cilj
regresije u deset koraka bio je da se poveca procenat uspjesnog predvi-
danja. U prvom koraku smo imali 50 slucajeva koji su trebali imati
vrijednost 1, a dobili su vrijednost 2, i 42 slucaja koji su u ukupnom
broju od 170 slucajeva koji su trebali dobiti vrijednost 2, dobili
vrijednost 1. Dakle, ukupna tac¢nog predvidanja iznosi 74,8%. U
kona¢nom modelu od ukupno 184 slucaja koji su trebali imati
vrijednost 1, samo 49 sluCajeva dobilo je vrijednost 2, a od 170
slucajeva koji su trebali uzeti vrijednost 2, 40 slucajeva je uzelo
vrijednost 1.

Tabela 3.4. Koeficijent determinacije

Korak | -2 Log likelihood | Cox & Snell R Square | Nagelkerke R Square
1 247.118 .258 .347
2 247.121 .258 .347
3 247.127 .258 .347
4 247.195 .257 .347
5 247.259 .257 .347
6 247.617 .256 .345
7 247.916 .255 344
8 248.930 .252 .339
9 250.134 .248 .334
10 252.591 .240 324

Tabela 3.5. Procentualna tacnost uspjesSnog predvidanja

Posmatrano Predvidanje
uspjeh Procenat tacnosti
1.00 | 2.00

Korak 1 uspjeh 1.00 134 50 72.8
2.00 42 | 128 75.3
Ukupna tac¢nost 74.02
Korak 2 uspjeh 1.00 133 51 72.2
2.00 41 | 129 75.8
Ukupna tacnost 74.0
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Korak 3 uspjeh 1.00 133 41 72.2
2.00 41 | 129 75.8

Ukupna tacnost 74.0

Korak 4 uspjeh 1.00 133 51 72.2
2.00 41 | 129 75.8

Ukupna tacnost 74.0

Korak 5 uspjeh 1.00 133 51 69.8
2.00 40 | 130 76.4

Ukupna tac¢nost 73.1

Korak 6 uspjeh 1.00 132 52 71.7
2.00 39 | 131 77.0

Ukupna tac¢nost 74.3

Korak 7 uspjeh 1.00 131 53 71.1
2.00 38 | 132 77.6

Ukupna tac¢nost 74.3

Korak 8 uspjeh 1.00 135 49 73.3
2.00 40 | 130 76.4

Ukupna tac¢nost 74.8

Korak 9 uspjeh 1.00 136 48 73.9
2.00 41 | 129 75.8

Ukupna tac¢nost 74.8

Korak 10 uspjeh 1.00 135 49 73.3
2.00 40 | 130 76.4

Ukupna tac¢nost 74.8

Da ne bismo ostali na povrsini kvantitativnih podataka izvrsili

smo detaljniju statistiCko-matematicku analizu svakog podatka. Po-
eb0+blxx v . . .
izraCunali smo vjerovatnocu svake

mocu jednacine P(x) = PR TIT T
e
promjenljive koja znacajno utice na stepen uspjeSnosti na studijama.

U desetom koraku dobili smo vrijednost konstante bo= -3.685.
Konstanta ulazi u eksponencijalnu funkciju kao prvi ¢lan. Izracunali
smo vjerovatnocu svake varijable koja je usla u jednacinu. Najveéu
vjerovatnoc¢u P(x)=0.88 ima prediktor - vaznost ocjene, ciji je b koefi-
cijent 0.943, zatim slijedi prisustvo kolokvijumu (P(x)=0.85; b1=0.999);
intelektualne sposobnosti imaju sljede¢u vjerovatno¢u (P(x)=0.81;
b1=0.929); stipendija je po tezini na Cetvrtom mjestu u jednacini
(P(x)=0.70 b1= 0.488), zatim prisustvo vjezbama (P(x)=0.61 b1=0.631) i
na kraju duzina ucenja (P(x)=0.59 b1=-0.378).

Ukoliko pogledamo uceSée pojedinih varijabli u ukupnom nivou
vjerovatnoce predvidanja moze se konstatovati sljedece: da redovno
prisustvo kolokvijumima pet puta povecava vjerovatno¢u uspjeha na
studijama (Exp. B 5.280), ukoliko im je ocjena koju ¢e dobiti vazna onda
se stepen uspjesnosti povecava cCetiri puta (Exp. B 4.218), visok nivo
intelektualnih sposobnosti Cetiri puta povecava vjerovatno¢u uspjeha
(Exp. B 4.118), redovno prisustvo vjezbama tri i po puta povecava
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stepen uspjeSnosti (Exp. B 3.250), ako primaju stipendiju onda se
uspjesSnost studenata povecava dva i po puta (Exp. B 2.590) i ako uce
bar dva sata dnevno bi¢e uspjesniji jedanput (Exp. B 1.059).

Radi potkrepljenja rezultata dobijenih regresionom analizom
moze se konstatovati da 85% uspjesnih studenata redovno prisustvuje
kolokvijumima u odnosu na 53% prisustva manje uspjeSnih studenata.
Uspjesni studenti u 88% slucajeva prisustvuju vjezbama u odnosu na
63% studenata iz druge grupe, 79% njih se izjasnilo da im je vrlo vazno
koju ¢e ocjenu dobiti u odnosu na 45% studenata iz grupe manje
uspje$nih, 85% njih uci u prosjeku od dva do pet sati dnevno u odnosu
na 60% studenata druge grupe i na kraju 27% njih prima stipendiju u
odnosu na 11% iz druge grupe.

Rezultati dobijeni logisticCkom regresijom u naSem istrazivanju
pokazuju 74,8% uspjesnog predvidanja uspjesnosti studenata u studi-
ranju na Pedagoskom fakultetu. Varijable koje najvise doprinose ukup-
noj vjerovatnoc¢i predvidanja se mogu svrstati u dvije grupe i to: dida-
kticku (prisustvo kolokvijumima, prisustvo vjezbama, duzina ucenja i
vaznost ocjene), osobine licnosti (intelektualna sposbnost) i socijalna
grupa (primanje stipendije).

3.3 Primjena stabla odlucivanja u predvidanju uspjesnosti
studenata u studiranju

Za istrazivanje uspjesSnosti studenata u studiranju na Pedago-
Skom fakultetu u Bijeljini koristili smo CART stablo odlucivanja, koje se
u nekim od prethodnih istrazivanja pokazalo kao efikasno u predvi-
danju uspjeha studenata(Kovaci¢ ]. Z., 2009;Zaidah, 1. and Daliela, R.,
2007). Na listingu 3.5 prikazani su rezultati primjene ove metode.
3k 5k 3k >k 3k 3k 5k 5k 3k 3k >k 3k 5k 5k >k >k >k 3k 5k 5k >k >k 3k >k 5k 5k 5k %k >k >k 5k 5k >k %k >k >k 5k 5k >k %k %k >k >k 5k 5k %k %k >k >k >k k k kk
CART Decision Tree
vaznost ocjene < 1.5
| kolokvijum < 1.5: 1(87.0/38.0)
| kolokvijum >= 1.5: 2(31.0/14.0)
vaznost ocjene >= 1.5: 2(134.0/50.0)

Number of Leaf Nodes: 3
Size of the Tree: 5
=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 252 71.2502 %
Incorrectly Classified Instances 102 28.7598 %
Kappa statistic 0.4014

Mean absolute error 0.3873

Root mean squared error 0.4601

Relative absolute error 79.9955 %

Root relative squared error 93.5313 %

Total Number of Instances 354
=== Detailed Accuracy By Class ===
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TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area C(Class

0.684 0.254 0.64 0.656 0.649 0.683 1
0.741 0.344 0.757 0.746 0.752 0.683 2
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
126 58 | a=1
44 126 | b =2

3k 3k 3k >k 3k 3k 3k >k 3k 3k 3k >k 3k 3k 3k >k >k 3k 3k >k 3k 3k 3k >k >k 3k 3k >k >k 3k 3k >k >k 3k 3k >k >k 3k 3k >k >k 3k 3k >k >k 3k 3k >k %k %k >k %k %k %

Listing 3.5. Rezultati primjene CART stabla odlucivanja

Iz datog pregleda vidljivo je da je prosjecna stopa klasifikacije
koju daje stablo odlucivanja 71,2% S$to je manje od prosjecne stope kla-
sifikacije dobijene pomocu logisticke regresije (74,8%). Stablo je pose-
bno ta¢no pri prepoznavanju ,loSijih“studenata sa nizim prosjekom
ocjena od 7,5, gdje stopa ispravne klasifikacije iznosi 74,1%. Dobijena je
nesto niza stopa klasifikacije za klasu 1 - ,boljih“ studenata(68,4%).

Rezultat klasifikacije studenata od strane stabla odlucivanja na
poduzorku za testiranje (30% od ukupnog broja podataka), mozZe se
ilustrovati i pomoc¢u matrice konfuzije, koja u kolonama prikazuje
stvarni broj studenata koji pripadaju kategoriju sa nizim (2) ili viSim
(1) prosjekom, dok je u redovima prikazan broj studenata koje je model
stabla odlucivanja svrstao u kategoriju 2 ili 1. Na dijagonali matrice
konfuzije moguce je vidjeti broj studenata koje je model ispravno
klasifikovan. Iz tabele je vidljivo da od ukupno 44 studenata sa nizim
prosjekom (kategorija 2), stablo odlucivanja ne uspijeva svrstati u
ispravnukategoriju, dok 126 je uspjesno klasifikovano. Sa kategorijom
1 situacija je drugacija, 126 studenta je pravilno klasifikovano, dok je
njih 58 svrstano u pogreSnu kategoriju. Cijeli model je ukupno pravilno
svrstao 252 studenata od ukupno 354. Stablo je neSto preciznije od
regresione analize i izdvaja samo dvije varijable koje uti¢u na ukupnu
vjerovatnocu i to: prisustvo kolokvijumima i vaznost ocjene.

3.4 Primjena neuronskih mreza u predvidanju uspjesnosti
studenata u studiranju

Arhitektura testirane neuronske mreze u naSem radu sastojala se
od tri sloja. Broj jedinica (neurona) u skrivenom sloju i duzina ucenja
dobijeni su postupkom unakrsne validacije. Izgradnja modela provede-
na je kroz tri faze: (a) priprema podataka i modelovanje, (b) treniranje i
testiranje neuronskih mreza, (c) tumacenje rezultata neuronskih mreze
i izbor najboljeg modela. Treniranje mreze odvijalo se na uzorku za
treniranje (70% ukupnog uzorka), duzina ucenja mreze dobijena je
postupkom unakrsne validacije, pri cemu mreza u iterativnom postup-
ku uci na uzorku za treniranje koristedi razlic¢ite parametre (npr. razli-
Cit broj skrivenih neurona), a svaka kombinacija se testira na uzorku za
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validaciju (30% ukupnog uzorka). Cilj je prona¢i onu duzinu ucenja i
strukturu mreZe koji daju najbolji rezultat na uzorku za validaciju. Na
kraju se tako dobijena mreza testira na uzorku za testiranje (30%
ukupnog uzorka), a dobijeni rezultat nakon faze testiranja koristen je
kao mjerilo uspjesnosti mreze. Od izlaznih funkcija testirana je sigmo-
idna funkcija, dok je kao pravilo ucenja koriS¢eno delta pravilo sa
momentumom 0.7 i dinamickim koeficijentom ucenja od 0.1 do 0.9
(Milosavljevi¢, 2005. str 21). Za izracunavanje greske neuronske mreze
u fazi treniranja najcesce se koriste srednja kvadratna greska (eng.
mean square error - MSE) ili korijen srednje kvadratne greske (RMSE).

Budu¢i da je u naSem radu posmatran problem klasifikacije,
nakon faze testiranja neuronske mreze izracunava se stopa klasifikacije
za svaku klasu pojedinacno, te prosjecna stopa klasifikacije, koja se
uzima kao mjerilo ocjenjivanja uspjeSnosti modela neuronske mreze.
Stopa klasifikacije za pojedinu klasu je postotak slucajeva koji je mreza
ispravno stavila u tu klasu.

U nasem radu je trenirana viSeslojna neuronskih mreza. Za rjeSa-
vanje navedenog problema u neuronskoj mrezi koriStena su 33 skrive-
na neurona, logisticka prenosna funkcija, delta-bar-delta pravilo ucenja,
a mreza je ucila na najvise 1000 epoha. Broj skrivenih neurona koji daje
najmanju gresku u fazi unakrsne validacije bio je 33. Za navedenu
arhitekturu dobijena je stopa ispravne Kklasifikacije za svaku klasu na
uzorku za treniranje i testiranje. Kao mjerilo uspjesSnosti modela kori-
$¢ena je prosjecna stopa klasifikacije na prethodno opisanom uzorku za
testiranje.

Tabela 3.6: Kvalifikaciona tabela predvidanja pomo¢u neuronskih mreza

UZORAK ATRIBUT | PREDVIDANjE
2 1 Procenat

TRENING 2 98 21 82,8%

1 99 27 78,3 %

UKUPNO | 56,8% | 43,2% | 80,9%
TESTIRANJE | 2 43 7 84,4%

1 36 22 63,0%

UKUPNO | 66,7% | 33,3% | 76,4%

Dobijeni rezultat znaci da je u uzorku za testiranje 76,4% slucaje-
va bilo ispravno Kklasifikovano, dok je 23,6% slucajeva stavljeno u
pogresnu klasu. Ako se pogledaju posebne stope klasifikacije za svaku
klasu pojedinac¢no, tada je vidljivo da stopa klasifikacije za klasu 2
(,1osije” studente), iznosi 84,4%, dok je stopa klasifikacije za klasu 1, tj.
Za ,bolje” studente 63,0%. Veca tacnost klasifikacije za ,losije“ studente
ukazuje na to da studenti koji imaju prosjek nizi od 7,5 imaju zajedni-
Cke karakteristike koje model neuronske mreze uspijeva prepoznati i
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povezati uspjesSnije nego Sto je to slucaj kod studenata s prosjekom
vis§im od 7,5. Za tumacenje rezultata dobijenih neuronskim mrezama
nuzno je objasnjenje ucesca pojedinih varijabli u postupku predvidanja
uspjesSnosti. U tabeli 3.7 su prikazane vjerovatnoce svake nezavisne
varijable u ukupnom definisanom modelu. Sli¢cno modelu dobijenom
logisticCkom regresijom varijabla vaznost ocjene sa stoprocentnom
vjerovatno¢om ulazi u model predvidanja. Varijable duZina ucenja,
prisustvo kolokvijumima i intelektualna sposbnost, sa vjerovatno¢om
iznad 80% su znacajni elementi modela. Ostale varijable manje uti¢u na
model predvidanja. Bez obzira na veli¢inu uzorka, treba konstatovati da
dobijeni rezultati ukazuju na slabosti sistema vaspitno-obrazovnog
procesa jer varijable kvalitet nastavnika, prisustvo predavanju, kvalitet
vjezbi i kvalitet programa imaju veoma nisku prediktivnu vrijednost u
predvidanju uspjeha studenata.

Tabela 3.7. Uces¢e pojedinih varijabli u modelu predvidanja uspjeha

Naziv varijable Znacaj (teZina iz NM) | Normalizovan znacaj
vaznost ocjene .152 100%
duzina ucenja 133 87,3%
prisustvo kolokvijumima | .122 80,3%
Intelektualna sposobnost | .121 80,1%
prisustvo vjezbama .080 52,9%
motivacija .080 52,9%
kvalitet predavanja .080 52,9%
nacin ucenja .071 46,5%
stipendija .069 45,6%
nacin ocjenjivanja .066 43.4%
mjesto studiranja .063 41.2%
pol .048 31,5%
kvalitet nastavnika .033 21,8%
prisustvo predavanju .030 19,6%
kvalitet vjezbi .030 19,5%
kvalitet programa .024 15,5%

3.5 Analiza dobijenih rezultata

Sva tri modela data mining-a pruzaju mogucénost uspjeSnog
predvidanja uspjeha studenata. Rezultati koje smo dobili odslikavaju
stanje naSeg obrazovnog sistema u oblasti visokoskolskog obrazovanja.
Potpuno je jasno da je reforma sistema izazvala promjene ponasSanja
kod studenata. Ono S$to se moze smatrati zabrinjavajuéim je ¢injenica da
velikom broju studenata nije stalo koju ¢e ocjenu dobiti na ispitu, da im
nije vazno da li ¢e prisustvovati na predavanjima, jer ocigledno nemaju
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visoko misljenje o moguénostima ucenja u toku samog vaspitno-obra-
Zovnog procesa.

Pokazuje se da uspjeSni studenti viSe paznje posvecuju ucenju,
ucestvuju na kolokvijumima, posjeéuju vjezbe (Sto govori o aplika-ti-
vnosti studija) i da im je stalo koju ¢e ocjenu dobiti. Ovdje leze moguce
intervencije u procesu modelovanja rada na fakultetu. Naravno da ove
faktore treba povezati sa moguénoscu dobijanja stipendije.

Potrebno je izvrSiti analizu svih dobijenih rezultata, sistem
predvidanja obogatiti novim varijablama i onda izvrsiti korekcije u
realizaciji vaspitno-obrazovnog procesa. Neke od preporuka za
poboljSanje vaspitno obrazovnog procesa koje su proizaSleiz ovog
istrazivanja bi se mogle svrstati u sljedece grupe:

* intenzivirati nastavni proces,

* CeSCe organizovati rad u manjim grupama,

* bolje povezivanje teorijskih sa prakti¢nim sadrzajima,

* redovno pracenje napretka studenata kroz kolokvije i
druge oblike provjere znanja,

* pruziti podrsku studentima pri prilagodavanju na studije,

* obimom i sadrzajem osavrementiti literaturu koja ¢e biti
prilagodena ciljevima i nacinu provjere znanja,

* motivisati nastavnnike u cilju podizanja nivoa
posvecenosti nastavi i studentima,

* podi¢i nivo i kvalitet znanje nastavnika o metodici
nastavnog rada i vrednovanju uspjeha,

* unaprijediti komunikacione vjeStina i posvecenost
nastavnika nastavnom radu,

* osavremeniti sistem evaluacije nastave i nastavnika kao
jednog od nacina pracenje kvaliteta i podrske
promjenama.

Kako poboljsati model predvidanja uspjeSnosti studenata na
studiju?

* Uvodenjem novih varijabli, npr. ishoda ucenja,

* povelanjem uzorka,

* uuzorak ukljuciti i druge uciteljske i pedagoske fakultete,

* kreiranjem informaticke podrske sistemu obrazovanja na
visokoSkolskim ustanovama.
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4 Softverska podrska za predvidanje uspjesnosti
studiranja

Softverska podrska za prethodno definisani model predvidanja
uspjesSnosti studiranja bi trebalo da se osloni na postoje¢a rjeSenja u
oblasti tehnoloSki podrzanog ucenja. Pri tome se, s obzirom na broj
dostupnih postojecih rjesSenja, ova studija ograni¢ava na sisteme koji su
dostupni u obliku otvorenog koda i omoguéavaju njihovo
prilagodavanje specificnim primjenama. Pored ovakvih sistema, postoje
i sistemi koji su dostupni isklju¢ivo uz komercijalnu licencu. Njihovo
izostavljanje ne umanjuje opStost ove analize. Njihovo prilagodavanje
specificnim potrebama mora se obaviti od strane ili u saradnji sa
proizvodacem datog softverskog paketa.

4.1 Pregled sistema za podrsku ucenju otvorenog koda

U ovom odjeljku dat je pregled osnovnih karakteristika sistema
za podrsku ucenju koji su dostupni u obliku otvorenog koda. Medu
karakteristikama ovih sistema sa stanovista ovog rada najznacajnije su
one vezane za model studenata, njegovu kompatibilnost sa IMS LIP
standardom i moguénost njegovog prosirivanja. Prilikom izbora
odgovarajuceg sistema za realnu eksploataciju potrebno je uzeti u obzir
i druge karakteristike kako bi sistem ispunio sve funkcionalne i
nefunkcionalne zahtjeve.

aTutor [aTutor] je sistem koji je prije svega namijenjen
upravljanju nastavnim sadrzajima (learning content management
system, LCMS). Njegova osnovna karakteristika je jednostavna i
razvijena dostupnost nastavnih materijala. aTutor u potpunosti
ispunjava W3C WCAG standard za dostupnost veb sadrzaja na AA+
nivou [aTutor]. Pored toga, sistem omogucava nastavnicima da prate
putanje u navigaciji i nacine na koje studenti koriste nastavne sadrzaje.
Sa druge strane, nije namijenjen ¢uvanju podataka o u¢enicima.

Canvas [Canvas] je sistem koji sveobuhvatno implementira
funkcije sistema za podrsku ucenju, sa posebnim verzijama koje
pokrivaju funkcije visokog i nizih nivoa obrazovanja. Omogucava i
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Cuvanje podataka o studentima tokom cijelog procesa Skolovanja u
okviru visokog obrazovanja. Dostupan je i kao rjeSenje koje funkcionise
u cloud arhitekturi sa posebnim mogu¢nostima vezanim za dostupnost
nastavnih sadrzaja i sistema u cjelini u periodima intenzivnog
saobracaja (npr. pred kraj roka za predaju radova ili neposredno pred
termin ispita).

Chamilo [Chamilo] je projekat proistekao iz Claroline [Claroline]
i Dokeos [Dokeos] projekata a predstavlja i sastavni deo OLPC (one
laptop per child) inicijative. Ima razvijene funkcije za upravljanje
dokumentima i kolaborativni razvoj nastavnih sadrzaja. Podrska za
Cuvanje profila studenata nije razvijena u jednakoj mjeri.

eFront [eFront] je sistem zapocet kao istrazivacki projekat a
kasnije je zazivio i kao softverski proizvod na trzistu. Predstavlja jedan
od najkompletnijih sistema za podrSku ucenju, obuhvatajuéi
upravljanje podacima o studentima, nastavnim sadrzajima,
kurikulumom, alate za medusobnu komunikaciju studenata i/ili
nastavnika, izvjeStavanje, integraciju sa druStvenim mrezama i
sistemima za elektronsko pla¢anje, kao i upravljanje podacima o
organizacionoj strukturi institucije i nastavnim kadrom.

Fedena [Fedena] je sistem za podrsku administrativnim
poslovima u obrazovnim institucijama. Posebno je raSiren u Indiji.
Posjeduje i moguc¢nost integracije sa Moodle sistemom za potrebe
rukovanja nastavnim sadrzajima.

ILIAS [Ilias] je njemacki projekat koji, obuhvatajuéi i
repozitorijum nastavnih sadrzaja, promovise koncept licnog radnog
prostora (personal desktop) namijenjenog samostalnom radu studenata
koji u velikoj mjeri pokriva funkcije kompletne racunarske radne
stanice za potrebe obrazovanja.

LAMS [LAMS] je sistem koji omogucava kolaborativni dizajn,
upravljanje i distribuciju nastavnih sadrzaja. Istice se grafickim alatima
za kreiranje sadrzaja koji omogucavaju vizuelno uredivanje sekvenci
aktivnosti ucenja. Zasniva se na IMS LD (Learning Design) standardu za
modelovanje procesa ucenja. Omogucava kreiranje ,digitalnih planova
ucenja“ (digital lesson plans) koje studenti mogu Koristiti putem
racunarske mreZze. Postoji i centralni repozitorijum ovakvih planova
koji je na raspolaganju svim nastavnicima koji koriste LAMS.

.LRN [LRN] je originalno nastao na univerzitetu MIT i koristi se u
obrazovnim institucijama, organima javne uprave i neprofitnim
organizacijama. U osnovi ovog sistema leZi pojam ,zajednice” koju Cine
ucenici okupljeni oko iste teme. Sistem posjeduje moguénosti za
upravljanje kurikulumom, nastavnim sadrzajima, profilima ucenika i
saradnju online korisnika. Ove funkcije nisu razvijene u istoj mjeri kao
u sistemima Moodle, Canvas ili eFront.

Moodle [Moodle] je danas najrasSireniji sistem za podrsku ucenju.
Odlikuje se velikom fleksibilnoS¢u i moguéno$éu prilagodavanja
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konkretnim potrebama putem programskih dodataka (plugins) koji su
vrlo brojni. Tradicionalno ovaj projekat kasni sa uvodenjem podrske za
informaticke standarde u ovoj oblasti kao $to je SCORM, ali se sistem
moZe prilagoditi zahtjevima putem plugin-ova. Velika zajednica
korisnika predstavlja znacajan resurs u prosirivanju moguénosti ovog
sistema.

OLAT[OLAT] je zapocet kao projekat Univerziteta u Cirihu
namijenjen upravljanju nastavnim sadrzajima. U danasnjoj verziji
posjeduje i alate za komunikaciju u¢enika i nastavnika kao podrsku za
mjeSoviti koncept ucenja (blended learning) i evidentiranje ocjena.

Sakai [Sakai] predstavlja zajednicu akademskih institucija,
profitnih organizacija i pojedinaca koji saraduju na razvoju zajednic¢kog
sistema za saradnju i ucenje. Koristi se za obrazovanje, istrazivanje i
saradnju ucesnika. Razvijeni sistem posjeduje funkcije za distribuciju
sadrzaja, evidentiranje ocjena, diskusije, komunikaciju uzivo (chat),
kreiranje i slanje realizovanih zadataka i online testiranje. Pored toga,
posjeduje i funkcije za suradnju grupa korisnika i istrazivackih timova.
Podrska za upravljanje ucenickim profilima nije razvijena na nivou
sistema kao $to je Canvas, eFront ili Moodle.

SWAD |[SWAD] je projekat koji je inicijalno =zaZivio na
Univerzitetu u Granadi. Ima razvijene funkcije za upravljanje
organizacionom strukturom i korisnicima, kontrolu pristupa, cuvanje i
distribuciju nastavnih sadrzaja i statistike koriS¢enja sistema.

Podrska za standarde u ovoj oblasti kao Sto su PAPI Learner i IMS
LIP medu navedenim sistemima za podrsku ucenju nije na visokom
nivou. Prevashodno su sistemi fokusirani na podrsku nekoj od verzija
SCORM standarda koji omogucava prenosivost nastavnih sadrzaja
izmjedu razlic¢itih sistema.Neposredna podrska za IMS LIP standard
nije prisutna ni kod jednog od navedenih sistema. Sa stanovista
razvijenosti funkcija za upravljanje profilima ucenika, medu ovim
sistemima izdvajaju se Canvas, eFront i Moodle.

eFront ne posjeduje mogucénost proSirivanja putem programskih
dodataka, ve¢ je dostupan u dvije verzije - besplatnoj i komercijalnoj.
Komercijalna verzija je orijentisana na korporativne korisnike i
podrsku za cjelozivotno ucenje. Podaci o uc¢enickim profilima ne mogu
se proSirivati.

Moodle inicijalno ne posjeduje bogat skup informacija o profilu
ucCenika. Uz odgovarajuée programske dodatke ovaj skup se moze
prosiriti potrebnim podacima. Medutim, potrebni programski dodaci
Cesto nisu medusobno uskladeni ili nisu prilagodeni za istu verziju
osnovnog Moodle sistema, S$to komplikuje njegovo odrzavanje.
Trenutno postoji moguénost dodavanja pojedinacnih polja u profil
ucenika, pri ¢emu polja mogu uzimati i vrijednosti iz rjecnika, ali
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razvijenost tih funkcija nije zadovoljavaju¢a imaju¢i u vidu slozenost
struktura koje propisuje IMS LIP standard.

Canvas sistem u ovom trenutku ne implementira podrsku za IMS
LIP standard, ali je razvoj ove podrske u planu. S obzirom na najbolje
razvijenu podr$ku za rukovanje studentskim profilima, Canvas je u
ovom trenutku najbolje rjeSenje za razvoj softverske podrske za sistem
za predvidanje uspjeSnosti studenata. Komunikacija dodatnih
softverskih modula koji Cine prototipsku implementaciju sistema za
predvidanje uspjesSnosti studiranja odvija se putem otvorenog
programskog interfejsa (API) koji definiSe Canvas.

Canvas sistem se posebno istice joS jednom svojom osobinom -
omogucava cuvanje dodatnih atributa vezanih za profil studenata bez
potrebe za izmjenom programskog koda sistema i bez potrebe za
definicijom strukture pridodatih podataka.

Canvas-ov API zasniva se na REST (Representational State
Transfer) principu (Fielding, 2000) i JSON (JavaScript Object Notation)
[J[SON] formatu podataka. Na primjer, podaci o korisniku sistema
(studentu) sa internim Canvas identifikatorom id mogu se dobiti
slanjem sljede¢eg HTTP GET zahtjeva:

GET /api/vl/users/<id> HTTP/1.1

Authorization: Bearer <token>
Accept: application/json

Svaki zahtjev koji se upucuje Canvas serveru mora ukljuciti i
odgovarajuce podatke za autentikaciju u skladu sa OAuth 2.0 proto-
kolom [OAuth], pa je Authorization zaglavlje u zahtjevu obavezno.
Odgovor Canvas servera, u slucaju da je trazeni korisnik pronaden u
bazi, dat je kao uspjeSan rezultat HTTP operacije uz podatke u J[SON
formatu:

HTTP/1.1 200 OK
Content-Type: application/json
Content-Length: nnn

{
"id": 2,
"name": "Petar Petrovic",
"sortable_name": "Petrovié¢, Petar",
"short_name": "Petar",
"sis _user_id": "SW12/2015",
"sis_import_id": 18,

"login_id": "petar.petrovic@uns.ac.rs",
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"avatar_url":
"https://en.gravatar.com/avatar/d8cb8c8cd40ddf0cd05241443a591868°?s=
80&r=g",

"enrollments”:
"email": "petar.petrovic@gmail.com",
"locale": "tlh",

"last_login": "2012-05-30T17:45:25Z",

"time_zone": "Europe/Belgrade”,

"bio":

lako Canvas APl podrazumijeva KkoriS¢enje iskljuc¢ivo JSON
formata, ovi podaci se na jednostavan nacin mogu konvertovati u XML
format prema IMS LIP Semi. Kako IMS LIP podrazumijeva znatno $iri
skup podataka o studentu u odnosu na osnovni skup koji koristi
Canvas, moze se iskoristiti Canvas-ova funkcija za smjeStanje dodatnih
podataka o korisniku sistema u JSON formatu. Na primjer, slanjem
HTTP komande PUT moze se poslati dodatni skup podataka o
korisniku:
PUT /api/vl/users/<id>/custom_data HTTP/1.1

Authorization: Bearer <token>
Content-Type: application/json

{
"ns": "rs.ac.uns.canvas"
"data": {
"interest": {
"description": {
"short": "...",
“long": " "
}
}
}
}

Dva obavezna atributa u ovom dokumentu su ns, koji predstavlja
identifikator prostora imena za podatke - ¢ime se omogucava da viSe
razli¢itih aplikacija moze da smjeSta svoje dodatne podatke na ovaj
nacin - i data, koji predstavlja objekat sa podacima koji se smijestaju u
Canvas-ovu bazu podataka. Nakon skladiStenja podataka, pristup ovim
podacima moze se odnositi na cijeli uskladisteni JSON objekat, ali i na
njegove pojedine dijelove. Na primjer, HTTP zahtjev

GET /api/vl/users/<id>/custom_data
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vratice kompletan uskladisteni JSON objekat sa dopunskim podacima,
dok ¢e HTTP zahtjev

GET /api/vl/users/<id>/custom_data/interest/description/short

vratiti samo sadrzaj atributa short u okviru JSON objekta koji je
prethodno uskladiSten.

Ovakvim pristupom je, u sklopu profila korisnika, omoguéen
jednak tretman atributa koje je unaprijed predvidio Canvas sistem i
dopunskih atributa koje dodaju zasebne aplikacije. Kompletan IMS LIP
profil studenata se moze smjestiti u Canvas na ovaj nacin. Na osnovu
ove karakteristike, Canvas sistem posredno podrzava kompletan IMS
LIP profil i elemente naSeg modela za predvidanje uspjesnosti
studiranja.

4.2 Softverski alati za istrazivanje podataka

Prilikom izbora softverskih alata za data mining za potrebe ovog
rada ogranicili smo se samo na alate dostupne u obliku otvorenog koda.
Medu takvim alatima posebno se isticu RapidMiner [RapidMiner] i
Weka [Weka]. Kako svi razmatrani alati podrzavaju metode koje smo
koristili u ovom radu - logisticku regresiju, stabla odlucivanja i
neuronske mreZe - izbor bilo kog od ovih alata bi zadovoljio potrebe
rada. Stoga je izabran RapidMiner kao najrasprostranjeniji alat sa
Sirokom zajednicom korisnika.

RapidMiner je programsko okruzenje za masinsko ucenje, istra-
zivanje podataka, analizu teksta, predvidanje i biznis analize. Koristi se
za brzu izradu prototipova na osnovu prikupljenih informacija i razvoj
kako industrijskih tako i drugih vrsta aplikacija.

Graficki interfejs je jednostavan i prijatan za korisnika (slika 4.1).
Pogodan je za jednostavno kreiranje procesa uvezivanjem pojedinacnih
operatora u lanac koraka. Takode generise XML fajl koji definiSe
analiticke procese koji se odnose na podatke. Alternativno, moze se
pozvati od strane drugih programa ili koristiti kao API [RapidMiner].
Omoguceno je i pokretanje kreiranog procesa iz komandne linije.

JoS jedna prednost ovog alata je njegova mogucénost analize
podataka koji su generisani od instrumenata sa stalnim i brzim
protokom podataka (upotreba kod genotipizacije, proteomike i masene
spektrometrije). U moguénosti ovog alata koje su vezane za istrazivanje
podataka i procedure masinskog ucenja spadaju: ucitavanje i transfor-
macija podataka (ETL - Extract Transform, Load), predobrada,
vizuelizacija, modelovanje, evaluacija i primjena kreiranih modela nad
nepoznatim skupom podataka [RapidMiner].

Program je napisan u Java programskom jeziku. Ima opcije za
prikazivanje rezultata u grafickom obliku. Mogucte je prosiriti
funkcionalnost raznim dodacima. Posjeduje veliki broj sopstvenih
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operatora, ali nudi i mogucénost koriS¢éenja Weka i R operatora
instalacijom odgovaraju¢ih dodataka [RapidMiner]. Dokumentacija je
ukljucena u program i posjeduje dobro uputstvo za upotrebu.
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Slika 4.1. Graficki interfejs alata RapidMiner

4.3 Implementacija modela za predvidanje uspjeSnosti
studiranja

4.3.1 Arhitektura sistema

Prototipska implementacija sistema za predvidanje uspjeSnosti
sastoji se iz nekoliko osnovnih komponenti, prikazanih na UML
dijagramu komponenti sa slike 4.2. SkladiStenje podataka iz ucenickih
profila obavlja Canvas kao sistem za podrsku ucenju. Canvas za svoje
potrebe interno koristi Postgres sistem za upravljanje relacionim
bazama podataka ali ostatak sistema ne zavisi od Postgres-a. Kako
upravljanje IMS LIP podacima koje Canvas ne obuhvata direktno, nego
u obliku dopunskih JSON struktura nije omoguéeno kroz korisnicki
interfejs Canvasa, razvijena je zasebna veb aplikacija - na dijagramu
komponenti sa slike 4.2 prikazana kao Editor - za unos ovih podataka.
Za potrebe skladiStenja podataka ova veb aplikacija se u potpunosti
oslanja na Canvas-ov API zasnovan na JSON formatu. Za rukovanje
internim podacima, kao Sto su podaci za autentifikaciju korisnika i
konfiguracija aplikacije, Editor se takode oslanja na sistem za
upravljanje relacionim bazama podataka. Prilagodavanje podataka iz
studentskih profila za potrebe analize u RapidMiner alatu je zadatak
posebne komponente Data Export.
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Slika 4.2. Osnovne komponente prototipske implementacije sistema

4.3.2 Aplikacija za unos profila studenata

Veb aplikacija za unos podataka iz profila ucenika bi trebalo da
obezbijedi korisnicki interfejs za unos svih podataka predvidenih IMS
LIP standardom i dodatnih elemenata naSeg modela za predikciju.
Podaci koji se unose kroz ovu aplikaciju skladiSte se u okviru Canvas
sistema za podrsku ucenju.

Kako je IMS LIP standard vrlo obiman, jedna ekranska forma za
unos svih podataka predvidenih standardom bi bila vrlo nepregledna.
Pored toga, odrzavanje ovakve aplikacije, u kontekstu izmjena koje se
mogu pojaviti u narednim verzijama standarda, moze biti mukotrpno.
Zbog toga je veb aplikacija realizovana kao aplikacija za popunjavanje
formulara (studentskog profila) koja je u potpunosti vodena podacima.
Ova osobina omogucava da se formular kao struktura podataka koji se
unose kroz aplikaciju opiSe podacima, i da se potom korisnicki interfejs
aplikacije namijenjen unosu podataka dinamicki prilagodi datom opisu
strukture formulara. Dijagram klasa koji predstavlja model podataka za
opis strukture formulara (studentskog profila) dat je na slici 4.3.

Model podataka omogucava rad sa vise formulara istovremeno.
Svaki pojedinacni formular za popunjavanje podataka predstavljen je
klasom Karton. Formulari se, za potrebe preglednosti i organizacije
elemenata korisnickog interfejsa, sastoje iz hijerarhijski uredenih
sekcija (klasa Sekcija). Sekcije mogu da sadrze druge sekcije i
konkretna polja sa podacima (klasa Polje). Svako polje ima svoj tip
podatka predstavljen enumeracijom TipPolja. Tip polja uti¢e na nacin
na koji ¢e polje biti prikazano u korisnickom interfejsu i na koji nacin ¢e
ogranicavati unos dozvoljenih vrednosti.
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Karton

-id :int
- aktivan : boolean
- naziv : String

*

Sekcija

-id :int
- aktivna : boolean

<<enum>>
TipPolja

- <<enum constant>> kratkiTekst : int
- <<enum constant>> dugiTekst : int

-naziv: Str.ihg - <<enum constant>> datum : int
- redosled : int - <<enum constant>> intBroj : int
- <<enum constant>> floatBroj : int
N - <<enum constant>> decBroj : int
- roditel] - <<enum constant>> logicki : int
. 1
Polje
-id:int Stavka
- aktivno : boolean Sifarnik
- labela : String _id sint -id :int
- obavezno : boolean e 2 Bl - aktivna : b_golean
-redosled :int - naziv: Strin -redosled :int
- maxDuzina :int . 9 - sifra : String
- maxCifara :int - vrednostBool : boolean
- maxVrednost : int - vrednostText : String
-minVrednost: int - vrednostDate : Date
- jsonPath : String - vrednostDec : BigDecimal
- vrednostFloat : float

- vrednostint : int

Slika 4.3. Model podataka za opis strukture formulara za
unos podataka iz profila studenata

Ogranicenja u pogledu sadrzaja pojedinacnog polja, zavisno od
njegovog tipa, navedena su atributima maxDuzina (za tekstualna polja)
i maxCifara, maxVrednost, minVrednost (za numericka polja). Mapiranje
polja u formularu na element JSON dokumenta koji ¢e biti skladiSten u
Canvas sistemu predstavljeno je atributom jsonPath.

Klasa Sifarnik predstavlja konacan skup dozvoljenih vrijednosti
za neko polje. Jedan Sifarnik moze biti koriS¢en u viSe razli¢itih polja.
Ukoliko polje uzima vrijednost iz Sifarnika, veza izmedu objekta klase
Polje i objekta klase Sifarnik ¢e biti uspostavljena. Podaci obuhvaceni
Sifarnikom takode imaju svoj tip, predstavljen vezom klase Sifarnik sa
enumeracijom TipPolja. Pojedinac¢ni elementi Sifarnika predstavljeni su
klasom Stavka. Zavisno od tipa podatka koji se predstavlja Sifarnikom,
jedan od atributa ove klase vrednostBool, vrednostText, vrednostDate,
vrednostDec, vrednostFloat, vrednostint bice KkoriS¢en za skladiStenje
konkretne vrednosti.

Radi fleksibilnije organizacije korisnickog interfejsa, svaki njegov
element (sekcija, polje, stavka Sifarnika) ima svoj redni broj u okviru
konteksta u kome se prikazuje, predstavljen atributom redosled u odgo-
varaju¢im klasama. Pored toga, mogucnost da se pojedini elementi
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korisnic¢kog interfejsa privremeno uklone predstavljena je atributom
aktivan.

[lustracija implementirane aplikacije, konfigurisane podacima
koji predstavljaju formular za evidenciju ucenickih profila, data je na
slici 4.4.

@ localnost:8000/noviucen W

& Evidencija ugeni¢kih profila ‘6 Admin_ ]j

Eenik

Q Pretraga
Ll Izviestaji (—

£ Administracja v

ime

prezime

ulica
broj

mjesto
postanski kod
region

drzava

za konte

Slika 4.4. Ekranska forma za unos profila u¢enika

Aplikacija prikazana na slici 4.4 prikazuje formular za unos
ucenickih profila segmentiran u sekcije date na dva nivoa. Sekcije prvog
nivoa predstavljaju osnovne sekcije IMS LIP standarda. Njima je dodata
jos jedna sekcija Uspjesnost koja sadrzi podatke definisane naSim
modelom predikcije kojih nema u IMS LIP standardu. Sekcije prvog
nivoa predstavljene su u korisnickom interfejsu kao kartice (tabs)
osnovnog formulara.

Sekcije drugog nivoa prikazane su kao podnaslovi u okviru jedne
kartice formulara. Pojedinacna polja za unos podataka predstavljena su
odgovaraju¢im komponentama korisnickog interfejsa (jednolinijsko
tekstualno polje, viSelinijsko polje, numericko polje, datumsko polje,
itd) u okviru tih podnaslova.

Popunjeni formular se klikom na dugme Sacuvaj konvertuje u
JSON dokument koji se upucuje Canvas sistemu na skladistenje.
Pojedini elementi formulara se razvrstavaju u strukturi JSON
dokumenta prema svom atributu jsonPath predstavljenom na
dijagramu klasa sa slike 4.3.

Podaci unijeti na ovaj nacin postaju sastavni dio Canvas sistema.
Upotrebom Canvas sistema u svakodnevom radu - na primjer, za
evidentiranje ocjena, prisustva studenata nastavi i slicno - obezbjeduju
se i podaci koji se mogu koristiti za predvidanje uspjeSnosti studiranja.

Prikazano rjeSenje oslanja se na Canvas sistem za potrebe
skladistenja podataka. Bez umanjenja opsStosti ovog rjeSenja, moguce je
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prilagoditi ga saradnji sa drugim sistemima za podrsku ucenju (LMS), s
tim Sto bi se ova komponenta sistema morala dopuniti moguénoséu
samostalnog skladiStenja podataka koji nisu podrzani izabranim LMS-
om.

Zahvaljuju¢i ovakvoj implementaciji sistema, predvidanje
uspjesnosti studiranja moZze da postane integralni deo informacionog
sistema za podrsku ucenju koji se zaista koristi u praksi, i time koristi
uvijek aktuelne i azZurne podatke. Prikazana prototipska implemen-
tacija definiSe teholoSku platformu koja omogucéava koris¢enje kvali-
tetnog LMS-a koji odgovara potrebama visokoskolskih ustanova, a
pritom pruza moguc¢nost predikcije uspjeSnosti studiranja kao sastavni
dio funkcionalnosti sistema.
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5 Zakljuéna razmatranja

Obrazovne aktivnosti mozemo podijeliti u dvije grupe: one koje
se odnose na organizaciju nastave, i one koje se ticu izvodenja nastave.
Organizacija nastave podrazumjeva planiranje i kreiranje nastave na
makro i mikro nivou. Makro nivo se odnosi na definisanje studijskih
programa, kurseva i njihovih kurikuluma, vertikalno i horizontalno
uskladivanje pojedina¢nih kurikuluma, i organizaciju ucesnika u
nastavi (broj i struktura ucenika i nastavnika i njihov raspored po
studijskim programima i kursevima). Mikro nivo je vezan za planiranje
konkretnih nastavnih aktivnosti u okviru jednog kursa, razvoj i izbor
nastavnih materijala, vremensku artikulaciju nastavnih aktivnosti i
definisanje instrukcijskog dizajna.

Predmet istrazivanja u ovoj disertaciji je podrska upravljanju
obrazovnim procesom u visokom obrazovanju na osnovu predikcije
postignuca studenata. Pri tome, istrazivanje se bavi aspektima upravlja-
nja obrazovnim procesom i na makro i na mikro nivou.

U posljednjih petnaest godina razvijene su razlicite aplikacije
koje primjenjuju tehnike istrazivanja i analize podataka. Do sada
objavljene studije obuhvataju skoro sva pitanja u oblasti obrazovanja
od upisa u skolu (fakultet) pa do veb-baziranog obrazovanja. Istraziva-
nja u podrucju upotrebe inteligentnih metoda za predvidanje uspjesno-
sti studenata uglavnom su orijentisana na razvoj modela koji ¢e se
koristiti kao pomo¢ pri odlucivanju o prijemu studenata na studije.
Takvi modeli kao kriterije uzimaju u obzir informacije o kandidatu koje
su raspolozive prije upisa, kao npr. zavrSena srednja Skola, uspjeh u
srednjoj Skoli, socijalni status i druge informacije prije studija, te uz
pomo¢ statistickih metoda ili metoda vjeStacke inteligencije nastoje
pronac¢i model koji ¢e produkovati Sto vecu tac¢nost u predvidanju.
Predvidanje uspjeSnosti u studiranju data mining metodama umnogo-
me zavisi od kvaliteta prikupljenih podataka. Rezultati dosadasnjih
istrazivanja ukazuju da odredene grupe varijabli treba uvijek uzimati u
obzir jer sa visokim stepenom vjerovatnoce ucestvuju u predvidanju
uspjeha.

Trenutna organizacija obrazovnog procesa najceSce se ne oslanja
na formalne modele predikcije studentskog postignu¢a. Ovo =za
posljedicu ima sljedece probleme.
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Losa iskori$¢enost resursa obrazovnih institucija. S obzirom da su
uobicajene metode predvidanja veli¢ine i strukture populacije u
odredenoj obrazovnoj prilici neprecizne, pravilo je da alocirani resursi
obrazovne institucije ne odrazavaju realne potrebe. To rezultuje po-
trebom za dinamickom realokacijom resursa, koja unosi dodatne
poteskoce.

Neodgovarajudi izbor individalne obrazovne putanje. Student bira
obrazovnu putanju bez prethodnog znanja o svom potencijalnom
uspjehu u toj putanji. Usljed neadekvatnog izbora obrazovnih prilika
studenti se suoCavaju sa poteSko¢ama u studiranju, kao Sto su
smanjenje motivacije, neuspjesno realizovanje obaveza na studijama,
nemogucnost realizacije obrazovnih ishoda.

Izostanak poboljsanja kurikuluma. Informacije koje su potrebne
za poboljSanje kurikuluma dostupne su prekasno. Problemi u
kurikulumu se uocavaju tek prilikom same realizacije kurikuluma, Sto
ima za posljedicu da kurikulum nije prilagoden populaciji studenata

Neadekvatna obrazovna iskustva. Nastavni materijal i obrazovna
iskustva generalno nisu prilagodena potrebama, sklonostima i obra-
zovnom nivou studenata.

Tipska nastava za sve studente. PoSto informacije o potencijalnom
postignu¢u studenata nisu dostupne tokom planiranja obrazovnih
prilika, prilikom realizacije nastave zanemaruju se individualne razlike
medu studentima po sposobnostima, sklonostima i stilu ucenja.

Predvidanje uspjesnosti studenata na osnovu prethodnog
postignu¢a moze doprinjeti rjeSavanju pomenutih problema. Naime,
ukoliko su informacije o potencijalnom postignu¢u pravovremeno
dostupne, moguce je unaprijediti planiranje obrazovnog procesa tako
da se negativne posljedice pomenutih problema izbjegnu ili ublaze.

U prvom poglavlju rada, najprije su objasnjeni osnovni pojmovi
vezani za upravljanje obrazovnim procesom. Razmatran je znacaj
upravljanja obrazovnim procesom iz perspektive studenta, nastavnika i
poslodavca. Dat je pregled postojece literature u ovoj oblasti, a posebno
u domenu predikcije uspjesnosti studenata i tehnika koje su koris¢ene
za predikciju.

U drugom poglavlju analizirani su postojeé¢i informaticki
standardi za reprezentaciju profila studenata — PAPI Learner i IMS LIP.
IMS LIP standard je identifikovan kao pogodan za upotrebu za potrebe
ove disertacije jer obuhvata znatno Siri skup podataka o studentima,
poseduje standardom predvidena mesta i naCine za proSirenja profila
studenata novim elementima, a podrSka za njega u raspolozivim
softverskim sistemima za upravljanje ucenjem je, iako nekompletna,
daleko bolja nego za PAPI Learner.

Trece poglavlje disertacije predstavlja centralni deo rada. U
njemu su predstavljeni model podataka i tehnike za predvidanje
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uspjeSnosti studenata. Tehnike za predvidanje su primenjene na
uzorku sacinjenom na PedagoSkom fakultetu u Biljeljini i predstavljaju
kvantitativnu verifikaciju predloZenog rjeSenja. Na osnovu rezultata
analize formulisani su zakljucci koji mogu doprinijeti unapredenju
nastavnog procesa u visokom obrazovanju.

U cetvrtom poglavlju prikazana je prototipska implementacija
softverskog sistema za podrSku ucenju koja omogucava predikciju
uspjeSnosti studenata na osnovu prethodno definisanog modela i
tehnika predikcije. Implementacija je zasnovana na IMS LIP standardu i
odgovaraju¢im proSirenjima i Canvas sistemu koji omogucava
skladistenje svih elemenata studentskog profila u skladu sa IMS LIP.
Razvijena je aplikacija za unos podataka prema prikazanom modelu i
njihovo skladiStenje u Canvas. Data aplikacija komunicira sa Canvas
sistemom putem standardnog programskog interfejsa zasnovanog na
savremenim veb tehnologijama - HTTP protokolu, REST servisima i
JSON formatu podataka.

Osnovni rezultat disertacije predstavlja formalni model
predikcije uspjesnosti studiranja. Model predikcije sadrzi dvije osnovne
komponente:

1. Model podataka koga cine podaci koji se evidentiraju o

studentu i obrazovnim prilikama. Model podataka je formiran
u skladu sa potrebama predikcije i obrazovnom praksom u
visokoSkolskim institucijama, a reprezentacija modela
podataka je data u formalnom i masinski ¢itljivom obliku. U
tu svrhu iskoris¢en je medunarodni standard IMS LIP koji je
prosiren pojedinim elementima modela podataka. Prosirenje
standardnog modela je ucinjeno u skladu sa pravilima
prosirivanja koje propisuje sam standard. Na ovaj nacin je
omogucéena potpuna saradnja i razmjena podataka izmedu
razli¢itih informacionih sistema koji evidentiraju podatke o
studentima.

2. Tehnike predikcije koje predstavljaju formalne matemati-
¢ke metode pomocu kojih se iz modela podataka vrsi predvi-
danje postignuca studenata. U radu su analizirane tri metode
za analizu podataka: logisticka regresija, stabla odlucivanja i
neuronske mreze. Sve tri primijenjene metode su pokazale
uspjeh u primjeni, uz neuronske mreze kao najuspjesniju
metodu. Uzorak koriS¢en prilikom ovog istrazivanja priku-
pljen je na Pedagoskom fakultetu u Bijeljini.

Dodatni rezultat disertacije predstavlja prototipska implementa-
cija informacionog sistema za podrsku predvidanju uspjeha studenata.
Prikazano rjeSenje oslanja se na Canvas sistem za podrSku ucenju
(LMS) kao osnovu koja se koristi za potrebe skladiStenja podataka. Bez
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umanjenja opsStosti ovog rjeSenja, moguce je prilagoditi ga suradnji sa
drugim LMS, s tim Sto bi se ova komponenta sistema morala dopuniti
moguénosS¢u samostalnog skladiStenja podataka koji nisu podrzani
izabranim LMS-om.

Ovakva implementacija sistema omoguéava da predvidanje
uspjesnosti studiranja postane integralni deo informacionog sistema za
podrsku ucenju koji se zaista koristi u praksi, i time koristi uvijek
aktuelne i azurne podatke. Prikazana prototipska implementacija
definise teholosku platformu koja omogucéava korisé¢enje kvalitetnog
LMS-a koji odgovara potrebama visokosSkolskih ustanova, a pritom
pruza mogucnost predikcije uspjeSnosti studiranja kao sastavni deo
funkcionalnosti sistema.

Prikazani informacioni model za predvidanje uspjesnosti studi-
ranja mogao bi se dalje poboljsati putem (1) uvodenja novih varijabli u
model, npr. ishoda ucenja, (2) povecanjem uzorka, (3) uklju¢ivanjem
drugih visokoskolskih institucija u analizu i (4) daljim unapredenjem
prototipske implementacije sistema u cilju formiranja softverskog
proizvoda koji moze u cjelosti zadovoljiti potrebe visokoskolskih insti-
tucija u domenu upravljanja obrazovnim procesom.
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A. Prilog

U ovom prilogu dat je listing XML Seme koja predstavlja formalnu

specifikaciju modela za predikciju uspjeSnosti studiranja.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<xs:schema xmlns:xs="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema"
elementFormDefault="qualified">

<xs:element name="modelPredikcije">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="identifikacija">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="studiram">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="uMjestuRodjenja"/>
<xs:enumeration value="svakodnevnoPutujem"/>
<xs:enumeration value="doselio"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="stipendiranje">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="redovno"/>
<xs:enumeration value="povremeno"/>
<xs:enumeration value="nePrimam"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="pol">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="muski"/>
<xs:enumeration value="zenski"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
</Xxs:sequence>
</xs:complexType>
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</xs:element>
<xs:element name="ciljevi">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="ocjenaJeVazna">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="slazemSe"/>
<xs:enumeration value="neodlucan"/>
<xs:enumeration value="neSlazemSe"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
</Xxs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="aktivnosti">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="uTokuDana">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="dolsat"/>
<xs:enumeration value="od2do3sata"/>
<xs:enumeration value="od3do5sati"/>
<xs:enumeration value="viseod5sati"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="najviseKoristim">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="knjiguProfesora"/>
<xs:enumeration value="skripteDrugih"/>
<xs:enumeration value="biljeske"/>
<xs:enumeration value="svelIzvore"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="predavanjaPohadjam">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="redovno"/>
<xs:enumeration value="uglavnomRedovno"/>
<xs:enumeration value="povremeno"/>
<xs:enumeration value="rijetko"/>
<xs:enumeration value="nikad"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="izlazimNaKolokvijume">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="uvijek"/>
<xs:enumeration value="uglavnom"/>



<xs:enumeration value="neIzlazim"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="vjezbePohadjam">
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:string">
<xs:enumeration value="redovno"/>
<xs:enumeration value="uglavnomRedovno"/>
<xs:enumeration value="povremeno"/>
<xs:enumeration value="rijetko"/>
<xs:enumeration value="nikad"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
</Xxs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element name="ocjene">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>
<xs:element name="predavanja">
<xs:annotation>
<xs:documentation>1: kvalitetna i korisna, mogu
saznati sve o predmetu; 2: uglavnom su dobro
pripremljena i korisna; 3: mala je korist od
predavanja; 4: nepotrebna su i nekorisna,
uglavnom ucim samostalno.
</xs:documentation>
</xs:annotation>
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:int">
<xs:minInclusive value="1"/>
<xs:maxInclusive value="4"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="vjezbe">
<xs:annotation>
<xs:documentation>1: najbolji nacin da bolje
razumijem nastavni predmet; 2: produzetak
predavanja; 3: gubljenje vremena, bolje je
samostalno uciti; 4: zastarjela i potpuno
prevazidjena.
</xs:documentation>
</xs:annotation>
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:int">
<xs:minInclusive value="1"/>
<xs:maxInclusive value="4"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="programi">
<xs:annotation>



<xs:documentation>1: dobri i korisni za moju
buducu profesiju; 2: dobri su ali ima i
nepotrebnih predmeta; 3: programi su uglavnom
zastarjeli, ne idu u korak sa praksom; 4:
programi su uglavnom teorija, ne vjerujem da ce
mi koristiti u radu.
</xs:documentation>
</xs:annotation>
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:int">
<xs:minInclusive value="1"/>
<xs:maxInclusive value="4"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="nastavnici">
<xs:annotation>
<xs:documentation>1: vecina redovno i odgovorno
izvrsavaju svoje obaveze; 2: neki od njih
skracuju casove i upucuju na samostalni rad; 3:
neki nastavnici uopste ne drze nastavu, samo
organizuju povremene konsultacije; 4: vecina
nastavnika ne drzi nastavu.
</xs:documentation>
</xs:annotation>
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:int">
<xs:minInclusive value="1"/>
<xs:maxInclusive value="4"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
<xs:element name="ocjenjivanje">
<xs:annotation>
<xs:documentation>1: pravedno i uvijek obuhvata
nauceno; 2: uglavnom je pravedno ali zavisi od
srece; 3: pitanja na ispitima cesto ne prate
program; 4: potpuno je nepravedno i zasnovano
na dobrom raspolozenju.
</xs:documentation>
</xs:annotation>
<xs:simpleType>
<xs:restriction base="xs:int">
<xs:maxInclusive value="4"/>
<xs:minInclusive value="1"/>
</xs:restriction>
</xs:simpleType>
</xs:element>
</Xxs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
</Xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
</xs:schema>
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