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Uvod

U danaSnjem svijetu postoje ogromne Kkoli€ine prikupljenih informacija. Prikupljanje
informacija je postalo svojevrstan problem jer zahtjeva velika skladista podataka, a sve

viSe uvidamo njihovu korist.

Razvijaju se razne tehnike obrade podataka u svrhu zaklju€ivanja o okolini u kojoj se
nalazimo. Strojno ucenje, rudarenje podataka i umjetna inteligencija su neke od novih

tehnologija koje se razvijaju ubrzano u posljednjih nekoliko desetljeca.

Razvojem tehnologija za obradu podataka te zaklju€ivanjem na temelju obrade, dolazi do
promjena u svim sferama ljudskog Zivljenja od poslovnog svijeta do nacina oblikovanja

nastavnog procesa.

lako su ra¢unala superiorna nad ljudima u prepoznavanju uzoraka na velikim koli¢inama
podataka, kona¢na vizualizacija analize se oslanja na ljudsku izvanrednu moc¢ percepcije.

Covjek iz prikladne vizualizacije zakljuuje i donosi odluke bolje od ragunala.

U analitici u€enja se koriste tehnologije obrade velike koli¢ine podataka, iako se radi o

manjoj koli€ini prikupljenih podataka o okolini sudionika nastavnog procesa.

Ovaj rad ¢e kroz pet poglavlja opisati primjenu novih tehnologija obrade velikih koli¢ina
podataka na analitiku u¢enja, koncept nadzorne ploce i djelovanja nakon analize podataka
o sudionicima nastavnog procesa te dodatak sustavu e-u€enja Moodle koji je izraden, a
koristi algoritam Interaktivni dihotomizator 3 (eng. Iterative Dichotomiser 3), skraéenog
naziva ID3 algoritam, kao metodu stabla odlucivanja za predvidanje ocjena u€enika na e-

kolegiju.

U prvom poglavlju se nalazi opis strojnog ucenja, rudarenja podataka i njihove primjene u

analitici u¢enja te definicija same analitike u¢enja.

U drugom poglavlju opisan je koncept nadzorne ploCe, poticanje djelovanja na temelju

rezultata analize te opcCenito predvidanje uspjeha u online obrazovanju.
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U tre¢em poglavlju su opisane metode stabla odluCivanja, a na primjeru je detaljno opisan

ID3 algoritam koji ¢e se koristiti u izradenom dodatku sustavu e-u¢enja Moodle.

U Cetvrtom poglavlju uz opis sustava e-uCenja opcéenito te sustava e-uCenja Moodle,

prikazan je i nacin stvaranja jednostavnog blok dodatka.

Na koncu su u petom poglavlju predstavljene znacajke izradenog blok dodatka koji osim

nadzorne plo¢e ima mogucnost i predvidanja ocjena ucenika koji su upisani na e-kolegij.



1 Analitika u€enja

U danasnjem svijetu smo okruzeni raznim izvorima ogromne koli¢ine podataka. Ljudi su
spoznali vrijednost velike koliCine podataka te tehnikama rudarenja podataka i strojnog
uCenja donose zakljucke. U poslovnom svijetu je od velike vaznosti biti informiran prije
djelovanja jer se u vecini sluCajeva radi o velikim svotama novca, pa se svaki postupak koji

¢e dugoro¢no poboljsati poslovanje uzima u obzir.

1.1 Strojno uéenje

Strojno ucenje je grana umijetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritama koji
svoju ucinkovitost poboljSavaju na temelju empirijskih podataka. To je znanstvena
disciplina koja daje raCunalima sposobnost uenja bez da su eksplicitno isprogramirana.
Strojno ucenje je jedno od danas najaktivnijin i najuzbudljivijih podrucja racunarstva,
narocito zbog brojnih moguénosti primjene. Pomoc¢u algoritama strojnog ucenja postoji
mogucnost prepoznavanja uzoraka, dubinske analize podataka te mogucnost razvijanja

robotike, radunalnog vida, bioinformatike i radunalne lingvistike®.

Problemi koje rieSava strojno u€enje se mogu podijeliti na viSe nacina. Jedan od njih je
pristup u€enju, a s tog stajaliSta se strojno ucenje dijeli na nadzirano ucenje (eng.

supervised learning) i uéenje bez nadzora (eng. unsupervised learning) 2.

Nadzirano u€enje se odvija tako da su racunalu dani primjeri ulaza i zeljeni izlazi, a cilj je
nauciti opcenito pravilo koje mapira ulaze u izlaze. Proces treniranja modela se ponavlja
dok model ne dosegne Zeljenu razinu to€nosti na skupu podataka za treniranje. Primjer
nadziranog ucenja je rjeSavanje problema klasifikacije slika gdje racunalo dobije skup slika
za treniranje, od kojih je svaka to€no odredena. Na primjer, ako je zadatak klasificiranje
slika razliCitih Zivotinja, u podacima za treniranje sve slike macke ¢e biti oznatene da

pripadaju klasi macke.

! https://en.wikipedia.org/wiki/Machine_learning

2 https://www.geeksforgeeks.org/getting-started-machine-learning/
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Kada se radi o u¢enju bez nadzora, ulazni podaci nisu ozna¢eni nego je zadatak algoritma
da prepozna strukturu ulaznih podataka. Koristi se za klasterizaciju populacije u razliCite
grupe. Moze biti samo sebi svrha, odnosno cilj u€enja bez nadzora moze biti

prepoznavanje skrivenih uzoraka u podacima.

Osim stroge podijele na nadzirano i u€enje bez nadziranja, postoje i polunadzirano ucenje
(eng. semi-supervised learning) te pojad¢ano udenje (eng. reinforcement learning)®.
Polunadzirano ucenje se odvija na vrlo velikom skupu ulaznih podataka koji je samo
djelomi¢no klasificiran, a zadatak algoritma je prepoznati i Kklasificirati ostale podatke u
ulaznom skupu. U pojaanom ucenju raCunalni program interagira s dinamickim
okruZenjem u kojem mora posti¢i odredene ciljeve kao $to je voznja automobila. Program
dobiva povratne informacije u obliku nagrada i kazni dok prolazi vlastitim prostorom
problema. Na Slici 1. je prikazan proces pojacanog uc€enja, gdje je raCunalni program

agent koji izvrSava akcije te iz okruzenja dobiva informacije o stanju i nagradi za odradenu

stanje:s, nagrade: r akcije: a

Slika 1. Pojacano strojno u€enje (eng. reinformcement learning)

akciju.

Na temelju Zeljenih izlaza strojnog uc€enja, problemi se dijele na klasifikacijske probleme i

regresijske probleme, klasterizaciju, procjenu gustoée i redukciju dimenzionalnosti®.

Klasifikacijom je ulazni skup podataka podijeljen u dvije ili viSe klasa, a obi¢no se radi o
nadziranom ucenju modela. Filtriranje nezeljenih poruka je primjer klasifikacije gdje su

ulazni podaci elektroni¢ke poruke, a klase su “nezeljena” i “Zzeljena” posta. Klasifikacija se

® https://towardsdatascience.com/what-are-the-types-of-machine-learning-e2b9e5d1756f

* https://www.geeksforgeeks.org/getting-started-machine-learning/
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moze primijeniti u analitici uCenja ako je definirani problem klasificiranje uspjeha studenata

po ocjenama.

Potrebno je razjasniti neke pojmove strojnog ucenja. Model je specifiCna reprezentacija
naucena iz podataka primjenom nekog algoritma strojnog ucenja, a naziva se i hipoteza.
Atribut je individualno mjerljivo obiljeZje podataka, skup podataka koji su ulaz u model.
Ciljani atribut je varijabla Cija se vrijednost predvida modelom. lzgradnja modela za
predvidanje ciljanog atributa se vrsi treniranjem, a model ¢e nakon treniranja mapirati nove
podatke u jednu od kategorija na kojima je model treniran. Kada je model izgraden moze
primiti skup ulaza za koje ¢e predvidjeti ciljani atribut. Na Slici 2. je graficki prikazana veza

medu pojmovima strojnoga ucenja pri treniranju i predvidanju.

Treniranje
ciljane
vrijednosti algoritam
strojnog
uéenja
odredivanje SN
atributi
model
S klasifikacije
Predvidanje
odredivanje ciljana
atributi

Slika 2. Veza medu pojmovima strojnog ucenja
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1.2 Rudarenje podataka

U doslovnom smislu rijeci, rudarenje (engl. mining) je proces vadenja nekog vrijednog
materijala ispod povrSine zemlje, kao Sto je rudarenje ugljena ili dijamanta. U kontekstu
raCunarstva rudarenje podataka (engl. data mining) se odnosi na vadenje korisnih
informacija iz velike koliCine podataka ili skladiSta podataka. Medutim, rudarenje u
doslovnom smislu i rudarenje podataka u racunarstvu se ne moze doslovno preslikati. U
sluCaju rudarenja ugljena, rezultat vadenja je ugljen, ali u slu¢aju rudarenja podataka

rezultat procesa ekstrakcije nisu podaci.

Rezultat procesa rudarenja podataka su uzorci i znanje koje se stjeCe na kraju procesa
ekstrakcije. U tom smislu, rudarenje podataka je takoder otkrivanje znanja ili ekstrakcija

znanja’.

Gregory Piatetsky-Shapiro je 1989. godine uveo izraz “otkrivanje znanja u bazama
podataka” (eng. Knowledge Discovery in Databases), ali je “rudarenje podataka” (eng.
data mining) postao popularniji naziv u poslovnom i medijskom svijetu. Danas se rudarenje
podataka koristi skoro svugdje gdje se velike koli¢ine podataka pohranjuju i obraduju.
Banke obi¢no koriste rudarenje podataka za pronalazak potencijalnih klijenata koji bi mogli
biti zainteresirani za kreditne kartice, osobne zajmove ili osiguranje. S obzirom na to da
banke imaju detalje transakcije i detaljne profile svojih klijenata, analiziraju te podatke i
pokuSavaju pronaci uzorke na temelju kojih ¢e moci predvidjeti jesu li odredeni Kklijenti

zainteresirani za druge usluge, kao §to je osiguranje.

Tehnicki je rudarenje podataka raCunalni proces analize podataka iz razli€itih perspektiva,

dimenzija, kutova te kategoriziranja podataka u informacije koje imaju znacenje.

U podrucju e-u€enja postoje dvije povezane discipline istrazivanja, rudarenje podataka u
obrazovanju (eng. educational data minig, EDM) i analitika u€enja (eng. learning analytics,
LA). lako imaju slicne ciljeve i interese razlikuju se ideoloski, metodoloski i tehnoloSki.
Primjena EDM-a je novo interdisciplinarno polje istrazivanja koje je usmjereno na
razvijanje metoda istrazivanja jedinstvenog tipa podataka koji dolaze iz obrazovnih

okruzenja. EDM se bavi razvojem, istrazivanjem i primjenom racunalnih metoda za

® https://www.geeksforgeeks.org/data-mining/
13



otkrivanje uzoraka u velikim skupovima podataka u obrazovanju koje bi inace bilo tesko ili
nemoguce analizirati radi ogromne koliCine podataka. LA se bavi mjerenjem,
prikupljanjem, analizom i izvjeStavanjem o podacima ucenika i njihovog okruzenja u svrhu
razumijevanja i optimiziranja procesa ucenja i okoline u kojoj se odvija. Za otkrivanje

uzoraka neuobiajenog ponasanja tijekom aktivnosti e-u€enja koristi se EDM.

1.3 Definicija analitike uéenja

Analitika u€enja se razvija vrlo ubrzano u zadnjih nekoliko godina, pa nema jedinstvenu
definiciju. Postoji nekoliko definicija analitike ucenja. Najc¢eS¢e se uzima definicija analitike
uCenja s medunarodne konferencije o analitici uCenja (International Conference on

Learning Analitycs & Knowledge, LAK 2011.)° koja glasi:

Analitika u¢enja je mjerenje, prikupljanje, analiziranje i izvjeStavanje o podacima o

ucenicima i njihovim okruZenjima u svrhu razumijevanja i optimiziranja procesa ucenja te

Djelovanje

okruZenja u kojem se odvija.

Analiza

Sirovina Proces rng]r\é?(zggl
koju dodavanja postizanje
pretvaramo inteligencije cilja:
u podacima poboljganje
analitiCke koristenjem uspjeha
uvide. algoritama. studenata

Slika 3. Dijelovi analitike u¢enja

Klju€ni pojmovi u ovoj definiciji su podaci, analiza i djelovanje. Podaci su primarno orude
analize te sirovina koja se transformira u analiticke uvide. Analiza je proces uklju€ivanja
inteligencije u podatke koriStenjem algoritama. Najvazniji aspekt definicije analitike uenja
je djelovanje, §to je ujedno najvisi cilj svakog procesa analitike uenja. Rezultati djelovanja

na temelju analize odlu€uju o uspjehu ili propasti truda ulozenog u analitiku. Slika 3.

® https://tekri.athabascau.ca/analytics/
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ilustrira usku povezanost podataka i analize te djelovanje kao najvazniji aspekt analitike

ucenja.

1.3.1 Podaci

Podaci za analitiku u€enja su informacije o u€eniku, obrazovnom okruzenju, interakcijama
i ishodima ucenja. Prikupljaju se tijekom samog procesa uéenja, a dolaze iz raznih izvora
kao Sto su Student Information Systems (SIS), Learning Management Systems (LMS) i

drugi izvori.

SIS sustavi sadrze demografske i akademske informacije o u€enicima, a LMS podatke o
aktivnosti i uspjehu ucenika. lzvori informacija mogu biti i Siri od LMS-a jer drugi izvori
podataka kao Sto su knijizni¢ni sustavi, mogu pruziti bolji uvid u profil u¢enika i poboljsati

analitiku u€enja.

Koristenjem analitike uCenja se moze utjecati na performanse uc€enika i same institucije.
Odgovarajuc¢i uvidi u proces ucCenja omogucuju nastavniku proaktivno poucavanje i
pravovremene intervencije. Takoder se analitika u€enja moze Koristiti za detektiranje slabo
razumljivin dijelova nastave, pa se time stvara prilika za poboljSanje kvalitete nastavnog

procesa.

Prije svega nekoliko godina veliki skupovi podataka (eng. big data) je postao vazan pojam
u poslovnom svijetu. U vrlo kratkom razdoblju tvrtke su nasle mnogo novih nacina za
prikupljanje ogromne koli¢ine podataka. Koli€ina podataka je bila toliko silovita da tvrtke
nisu znale gdje pohraniti podatke niti §to ucCiniti s prikupljenim podacima. LMS sustavi
takoder prikupljaju ogromne koli¢ine podataka koji se mogu Kkoristiti za razumijevanje
ponasSanja ucenika, njihovih preferenca, uspjeh u€enika. Upravo ovi podaci se koriste u

analitici u¢enja.

Ovisno o dizajnu kolegija, uCenici stupaju u interakciju s nastavnicima, sadrzajem ili
drugim ljudima. Vecéina nastavnika ulaze puno truda u oblikovanje kolegija kako bi
maksimizirali uspjeh u procesu ucenja i pouCavanja. Tradicionalni pristup oblikovanju
kolegija u svrhu maksimiziranja uspjeha ucCenika ukljuCuje vrednovanje ucenika, analizu
ocjena i nastavnikove dojmove koji su najceSce prikupljeni na kraju kolegija. Analiza je u

proslosti bila loSija jer su u€enici i nastavnici morali izdvojiti vrijeme i biti voljni dati neke
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povratne informacije na kraju kolegija. Takoder se analiza vrSila nakon zavrSetka kolegija
Sto nije davalo mogucnost proaktivnog djelovanja za poboljSanje tiekom samog procesa

ucenja i poucavanja.

Sve viSe resursa i nastavnih materijala se premjesta u virtualni prostor i dostupni su putem
interneta. S prelaskom na internet gomilaju se ogromne koli€ine podataka o ucenickim

interakcijama na kolegiju, Sto je potaknulo razvoj analitike u€enja.

Ucenici sudjelovanjem u nastavnom procesu koriste online resurse kolegija, izvrSavaju
zadatke i polazu testove. Pri tome LMS prikuplja zna€ajne podatke o njihovoj aktivnosti
koji se mogu Koristiti za razumijevanje nacina na koji u€enici najbolje uce i s kojim

dijelovima kolegija imaju najviSe problema.

lako se analitika u€enja naziva i ,big data u obrazovanju“, radi se o manjem skupu
podataka na koje moZzemo primijeniti iste algoritme strojnog ucenja i analize kao i na ,big

data“.

1.3.2 Analiza i djelovanje

Analiza podataka je proces dobivanja uvida u moguce djelovanje iz prikupljenih podataka.
Postoje dva tipa analitike ucenja: deskriptivna analitika ucCenja i prediktivna analitika
ucCenja. Deskriptivna je reaktivna - razumijevanje proslosti i utjecanje na buduénosti na
temelju razumijevanja proSlosti. Prediktivna analitika u€enja je proaktivna, odnosno utjece

na sadasnjost i stoga poboljSava proces u€enja tijekom istoga.

Ako nema djelovanja nakon analize, analitika u€enja je beskorisna. Djelovanje zahtjeva
vodenje jer svaka akcija koja utje€Ce na proces uc€enja mora biti odobrena od strane
institucije ili Skole u kojoj se odvija proces. Kulturoloski aspekt djelovanja se manifestira
kroz potrebu za promjenom ponaSanja svih osoba uklju¢enih u nastavni proces unutar

institucije.

Prediktivna analitika uCenja se koristi za poboljSanje ucinkovitosti u€enja. TipiCni uzroci
neucinkovitog ucenja ukljuCuju nedostatak primjene novosteCenog znanja, nerelevantan

sadrzaj kolegija i materijal koji nije u skladu s nastavnim ciljevima.
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Prediktivna analitika uCenja pomaze prepoznati i ukloniti navedene uzroke kako bi online
uCenje bilo ucinkovitije. PodiZze analitiku uc€enja na novu razinu jer omogucuje
razumijevanje mogucih ishoda, a ne samo razumijevanje prijasnjih dogadaja. Predvida
buduéi uspjeh uc€enika. Prediktivna analitika uCenja se oslanja na skup metoda za
prepoznavanje i mjerenje uzoraka u podacima o ucCenju te zakljuCuju o buducem
ponasanju. Razlikuje se od deskriptivne analitike jer je fokusirana na individualne ucenike

Sto omogucuje jedinstvenu pomo¢ u savladavanju problema neucinkovitog ucenja.

Prediktivna analitika u¢enja ima najvecu korisnost kada ukljuCuje sve sudionike nastavnog

procesa, od ucenika, preko nastavnika do administratora kolegija.

Konkretno se prediktivna analitika u€enja moze koristiti tako da se upozore ucenici koji
slabije napreduju od o¢ekivanog. Ako dajemo ucenicima informacije o njihovom napretku
tijekom procesa ucenja, oni mogu prilagoditi svoje u€enje u svrhu mijenjanja navika

ucenja.

UspjeSno koristenje prediktivne analitike u€enja zahtjeva pomno planiranje i temeljitu
pripremu. Potrebno je prouciti potrebe institucije i dostupne informacije te jasno definirati
cilieve. Postoje mnogi alati prediktivne analitike u€enja koje je mogucée koristiti, ali se mogu
razviti vlastita rjeSenja ili neki kolaborativni sustav koji ukljuCuje druge institucije u

obrazovanju.

Ako se razvijaju i koriste vlastiti alati treba osigurati potrebne resurse koji uz novac i

infrastrukturu, uklju€uju i inZenjere softvera te stru€njake koji ¢e odrzavati alat.

Imaju¢i na umu sve mogucnosti koje pruza analitika ucenja te stalno razvijanje online
ucCenja, opisano je nekoliko nacina za poboljSanje dizajna kolegija koriste¢i analitiku

ucenja’:

e Sadrzaj kolegija je potrebno organizirati u manje dijelove za analiziranje koliko
temeljito u€enici pristupaju odredenim segmentima kolegija. Analizirajuci vrijeme

provedeno na odredenom segmentu moguce je spoznati je li potrebno sve manje

" https://elearningindustry.com/improving-online-course-design-with-learning-analytics-4-tips
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vremena za savladavanje kasnijih segmenata. Takoder je moguce uvidjeti Kkoji
segmenti zahtijevaju viSe, a koji manje vremena za savladavanje.

Povratne informacije prije zavrsetka kolegija omogucuju intervencije ucenika i
nastavnika te poboljSanje vlastite organizacije ucenja. UcCestalim i detaljnim
povratnim informacijama jasniji postaju ciljevi, kriteriji i standardi kolegija. Poticu
komunikaciju nastavnika i u€enika i motivaciju za u€enje te daju priliku priblizavanja
trenutnog uc€inka zeljenom cilju.

Vidljive informacije o ocjenama tijekom kolegija mogu pomoci ucCenicima da
bolje u€e. Vizualizacija napretka kroz testove, lekcije i zadaée kolegija mozZe dati
osje¢aj samo zadovoljstva kada ucenik moze vidjeti promjenu nakon rjeSavanja

provjere znanja.
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2 Nadzorna plo€a

Pojam nadzorne plo€e (eng. dashboard) dolazi iz automobilske industrije gdje je nadzorna
plo¢a istaknuti dio u unutradnjosti automobila te vozaCu omogucuje brzi pregled stanja
vizualizacijom odredenih metrika, kao Sto su trenutna brzina, prijedena udaljenost ili
temperatura motora. Opcenito je metrika skup mjerila kvantitativnih obiljeZja entiteta kojim

je taj entitet opisan u svojoj okolini.

Nadzorne plo¢e se u raunarstvu koriste na relativno sliCan nadin kao u automobilskoj
industriji. Razlika je $to nadzorna plo€a u automobilu prikazuje trenutne podatke kao $to je
brzina, a nadzorna plo€a u ra¢unarstvu prikazuje rezultate analize razlicitih vrsta podataka.
Pojednostavljuje podatke u djeli¢e vizualnih informacija kako bi bilo lakSe razumljivo Sto
dobro radimo, a $to treba poboljSati. Kada se ispravno koriste, nadzorne ploCe mogu
pomoc¢i u donosenju informiranih odluka S$to moZe pozitivno utjecati na procese koje

analiziraju.

Sve nadzorne plo€e se mogu kategorizirati u tri osnovne vrste. Operacijske nadzorne
ploc¢e su naj¢eséi oblik, a podaci na plo€i se osvjeZavaju u realnom vremenu. Prikazuju
podatke vazne za svakodnevne aktivnosti, a cilj je sveobuhvatni prikaz performansi
sustava. Analiticke nadzorne ploce koriste podatke iz proSlosti za prepoznavanje uzoraka i
trendova te mogu utjecati na donoSenje odluka u buduénosti. StrateSke nadzorne ploce
pomazu priblizavanju djelovanja stvarnim ciljevima procesa koji analizira na temelju

najbitnijih aspekata uspjeha®.

Informacije koje podaci sadrze su vazan izvor znanja, a dobro dizajnirana nadzorna ploc¢a
daje pristup svim vaznim podacima. Pristup podacima je olak$an jer se sve nalazi na
jednome mijestu i vizualizirane informacije su pregledne. Takva jednostavna organizacija
sadrzaja nadzorne ploCe potiCe donosenje boljih odluka jer je interpretacija vizualiziranih
podataka brza i prirodnija ljudskom umu. Provedba donesenih odluka treba poboljSati
proces, a vizualizacijom nedostataka procesa se bolje usmjerava trud i napor sudionika

procesa pa i olakSava donosSenje odluka. Najbolje nadzorne plo€e su interaktivne, a kada

& https://www.perceptualedge.com/articles/ie/dashboard_confusion.pdf
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korisnik moze filtrirati prikazane podatke povecCava se ili smanjuje broj detalja promatrane

metrike®.

Nadzorna ploca je u analitici u€enja vizualni prikaz najvaznijih informacija koje su potrebne
za postizanje jednog ili viSe ciljeva nastavnog procesa. Prikaz je cjelovit i veli€ine samo
jednog zaslona, kako bi se informacije mogle pregledati u jednom pogledu na nadzornu

plo¢u.*®

Nadzorna plo€a analitike u€enja prikazuje informacije o u€enicima. Nadzorne ploCe koje
prikazuju razliCite aspekte procesa ucCenja pojedinih i svih uéenika, omogucuju

nastavnicima uvid u sumirane informacije o svim u€enicima i o u€¢enicima pojedincima.

Ciljevi nadzornih plo¢a uklju€uju dostavljanje povratnih informacija o aktivhostima ucenja,
poticanje samorefleksije i donoSenja odluka, poveéavanje uklju€ivanja u nastavni proces i
motivacije te smanjivanje odustajanje od kolegija. Najvidi cilj je poboljSanje procesa

ucenja.

Nadzorne ploCe primjenjuju tehnike vizualizacije informacija kako bi svim sudionicima u
nastavnom procesu omogucile istrazivanje i razumijevanje relevantnih informacija o

sudioniku u raznim okruzenjima.

Tehnike vizualizacije se oslanjaju na izvanrednu ljudsku sposobnost percepcije,
prvenstveno perceptualnu sposobnost prepoznavanja uzorka. Vizualizacija informacija je
koriStenje interaktivnih vizualnih prikaza za pospjeSenje spoznaje (Card, Mackinlay i
Shneiderman 1999). Vizualna analitika stavlja naglasak na stvaranje modela i njegove
vizualizacije radi boljeg razumijevanja ili poboljSanja modela (Klerkx, Verbert i Duval,
2017).

Neke nadzorne ploCe su usmjerene na graficku reprezentaciju, neke sadrze tablice i
podatke, a druge su fokusirane na prikaz stanja. Nadzorne plo€e mogu sadrzavati sva tri

elementa i tako bolje informirati korisnika.

® https://www.idashboards.com/blog/2016/09/26/what-is-the-purpose-of-a-dashboard-2/

19 https://www. perceptualedge.com/articles/ie/dashboard_confusion.pdf
20


https://www.perceptualedge.com/articles/ie/dashboard_confusion.pdf

Postoje razliCite vrste nadzornih plo€a, a dijele se prema razliCitom pristupu analitici uCenja
ovisno o ciljanim skupinama i razlozima pracenja dijelova nastavnog procesa. Nadzorne
ploCe koje podrzavaju tradicionalno direktno pouCavanje u obliku predavanja tako $to
omogucuju nastavniku prilagodavanje nacina pouc€avanja i poticanje aktivnosti u¢enika u
nastavi. Postoje nadzorne ploCe koje podrzavaju grupni rad vizualiziraju€i aktivnosti
individualnih uCenika i grupa ucenika. Osim poucavanja u ucionici, nadzorne ploe mogu
podrzavati i pouCavanje na daljinu u obliku online ili mjeSovitog uc€enja (eng. blended

learning).

Nadzorna plo€a moze sadrzavati informacije o artefaktima koje su stvorili u€enici kao Sto
su blogovi, softver i drugim dijelovima uceniCkog portfelja. Takoder moZe sadrzavati
informacije o socijalnim interakcijama osoba uklju€enih u nastavni proces te informacije o
upotrebi dostupnih resursa. Koristenjem softverskog pracenja i pracenjem oka se mogu
prikupiti detaljne informacije koji dijelovi resursa se koriste i kako. Vazne metrike su i
utroSeno vrijeme te rezultati testova koje pokazuju napredak ucCenja i omogucuju
nastavniku pravovremene intervencije, a ucenicima daju mogucnost usporedivanja

vlastitog napretka s napretkom kolega.

Vizualizacija moze na jedinstven nacin pomod¢i u oblikovanju procesa u€enja i potaknuti
razmisljanje o njegovom napretku stvaranjem nadzorne ploCe analitike u€enja. Nadzorna
plo¢a analitike u€enja daje cjelovit prikaz relevantnih podataka te potice na djelovanije i

istrazivanje uzoraka.

Nadzorna plo¢a nije potrebna na svakom e-kolegiju, ali postoji vise razloga za koristenje
nadzorne plo€e u nastavhom procesu. Nadzorna plo€a moze biti korisna kada nastavnik
Zeli unaprijediti nastavni proces, ali nije siguran kojim segmentima kolegija treba posvetiti
paznju. Praéenje aktivnosti korisnika ne daje uvijek jasne rezultate analize, pa je
vizualizacija rezultata klju¢an medukorak od analize do djelovanja za pobolj$anje procesa
uc€enja. Najvazniji aspekt koristenja nadzorne ploCe je usteda vremena, jer pruza uvid u

situaciju iz brzog pregleda svih vizualiziranih podataka.
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2.1 Djelovanje nakon analize

Trazenje zakljuCaka iz analize podataka zahtjeva kombinaciju automatizirane obrade
podataka koristecCi statisticke metode ili metode strojnog u€enja i efektivne vizualizacije u

svrhu omogucavanja ljudskog razumijevanja.

Interakcija Covjeka i vizualnih rezultata analize vodi k odlu€ivanju koje uzrokuje djelovanje
Sto neizbjeZzno mijenja svijet i stvara nove podatke. Mnogi alati vizualizacije analitike
u€enja su fokusirani na stvaranje mogucnosti da sudionik u nastavnhom procesu moze
uvidjeti smisao u podacima. Proces donosenja odluka ukljuCuje sve sudionike nastavnog

procesa.

Nuzno je da sudionik prepozna potrebu za djelovanjem. Prepoznavanje potrebe moze biti
potaknuto analitikom ucenja, automatski kada sustav primijeti okida€ (na primjer, ako je
mali broj u€enika pristupilo resursu koji je oznaen nuznim za odredeni segment kolegija)

ili ljudskim prepoznavanjem problema na temelju analize (Dix i Leavesley, 2015).

Medutim, potreba za djelovanjem naglasena analitikom ucéenja necCe potaknuti na
djelovanje osim ako nije odredena dobit ili vrijednost djelovanja. Moze se raditi o dobiti
odredenog ucenika ili Siroj obrazovnoj dobiti poboljSanjem kolegija. Posebno je vazno da

dobit bude u buduénosti, $to mozemo ostvariti prediktivnom analitikom ucenja.

Za djelovanje je potrebno uspostaviti kanale komunikacije sudionika nastavnog procesa,
koji mogu biti email, sustav za poruke u sklopu LMS-a ili razgovor uzivo. Takoder je
potrebno odredeno vrijeme za djelovanje i komunikaciju. Potreba za djelovanjem se mora
moci zabiljeziti za kasnije izvrSavanje, §to pretpostavlja mogucnost asinkrone

komunikacije.

Rezultati analize trebaju biti dostupni u kontekstu u€enja kao $to su ponavljanje gradiva,
predavanje u ucionici ili stvaranje plana u¢enja. Moguénost stvaranja liste obveza (eng. to
do list) moze pomocdi u organizaciji pri u€enju, a fleksibilnost stvaranja liste ¢e pogodovati

razliCitosti stilova ucenja.
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Vrileme dostupnosti rezultata analize utjeCe na djelovanje na nekoliko nacina. UcCenici
mogu na temelju analize u€enja na kolegiju od prethodne godine unaprijed planirati svoj
angazman te vrileme potrebno za savladavanje kolegija. Nastavnhik moze na temelju
analize podataka prethodne godine prije poCetka kolegija poboljSati odredene segmente i

tako povecati kvalitetu nastavnog procesa.

Prediktivha analiza u€enja moze dati uvid u napredak za vrijeme trajanja kolegija te ubrzati

djelovanje sudionika nastavnog procesa.

Analitika u€enja orijentirana na djelovanje, sudionike nastavnog procesa nagnaje da
analitiku ucenja ne shvacaju samo kao prikupljanje i vizualizaciju podataka, nego kao

prikupljanje i vizualizaciju podataka u svrhu djelovanja u odredenom kontekstu.

2.2 Predvidanje uspjeha u online obrazovanju

MijeSovito u€enja spaja jednu ili viSe strategija pou€avanja s tradicionalnim pou€avanjem u
ucionici. Mnogo kolegija iz programiranja se oslanja na Internet za dostavljanje digitalnih
materijala za ucenje. Prije nekoliko godina je mjeSovito u€enje postala popularna metoda

poucavanja radi razvoja analize podataka i racunala.

Za visokoobrazovne ustanove analiza uspjeSnosti studiranja je vrlo vazna jer planiranje
kolegija ovisi o odluci treba li povecati ili odrzati postojecu uspjeSnost studenata.
UspjeSnost studiranja uglavnom obuhvaca istraZivanja s ciliem pronalazenja prosje¢nih
ocjena, duljine studiranja i sliCnih pokazatelja, ali ¢imbenici koji utjeCu na postizanje

uspjeha nisu dovoljno istrazeni.

Modeli koji pomazu pri odluci o prihva¢anju kandidata za upis na studij uglavnom ukljucuju
demografske podatke o studentima, no autori modela naglasavaju znacaj ukljucivanja i

drugih informacija o kandidatima (Wilson i Hardgrave, 1995).

Udio ucenika koji odustaju od kolegija je puno veci za online kolegije nego za klasi¢ne
kolegije koji se odrzavaju ucionici. Identificiranje u€enika koji ¢e potencijalno odustati od
kolegija ili ga nece poloziti je prvi korak u djelovanju koje moze rezultirati boljim uspjehom

udenika.

23



Za predvidanje uspjeha se mogu Kkoristiti razni podaci, od demografskih karakteristika
ucenika do uspjeha na kolegijima koji su preduvjeti za upis. Cilj predvidanja je predvidjeti
hoce li u€enici uspjesSno zavrsiti kolegij koriStenjem podataka te izdvojiti uCenike kojima je

potrebna intervencija nastavnika.

Nakon Sto je postavijen cilj identificiranja studenata koji neCe zavrsiti kolegij, potrebno je
pripremiti podatke. Podaci se klasificiraju u skupove koji predstavljaju atribute studenta
kao Sto su dobna skupina i akademski uspjeh.

Modeliranje se odvija koristenjem odabrane klasifikacije podataka. Vazno je odrediti razlog
zasto uc€enik nece uspjeSno zavrsiti kolegij kako bi postojala motivacija za djelovanje.
Predvidanje ne mora uvijek biti binarno. Uspjeh u€enika koji bi trebali uspjeSno zavrsiti
kolegij se takoder mozZe predvidjeti. Neke tehnike za predvidanje koriste stabla

odlucivanja.
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3 Stablo odlucCivanja

Stablo odlu€ivanja je jedna od najceSce koriStenih metoda za modeliranje u strojnom
u€enju. Primjenjuju se u problemima klasifikacije, predvidanja, klasterizacije i procjene
vrijednosti. Radi se o jednostavnoj i razumljivoj metodi koja slijedi pravila po kojima se
stabla brzo i jednostavno konstruiraju. Stablo odlu€ivanja je nastalo na temelju statistickih

metoda raspoznavanja uzoraka.

NajSira primjena je za rjeSavanje prediktivnih problema uz nadzirano ucenje, koji ukljuCuju
predvidanje vrijednosti ciljanog atributa u buducnosti. Za predvidanje vrijednosti ciljanog
atributa koristi se skup ulaznih atributa te se prediktivnim modelom ulazni atributi mapiraju
na ciljani**. Jedan od prediktivnih problema je predvidanje uspjeha u online obrazovaniu,
gdje ciljani atribut moZze biti ocjena u buducnosti pa je stablo odlucivanja prikladna metoda

za stvaranje modela ucenja.

3.1 Prikazivanje stabla odlu€ivanja

Uc€enje stablom odlucivanja je metoda aproksimiranja funkcija s diskretnim vrijednostima u
kojem je naucCena funkcija reprezentirana stablom odluke. Ova metoda je jedna od
popularnijih induktivnih algoritama i uspjeSno se primjenjuje na Sirokom spektru od ucenja
dijagnosticiranja medicinskih slu¢ajeva do procjene kredithe sposobnosti osoba koje traze
zajam. Problemi u kojima je zadatak klasificirati primjere u jedan od diskretnih skupova

mogucih kategorija se ¢esto nazivaju problemi klasifikacije (eng. classification problems).

Stabla odluke klasificiraju instance sortiraju¢i ih po stablu od korijena do nekog krajnjeg
Cvora (lista). Svaki ¢vor odreduje neki atribut instance, a grane koje se granaju iz tog ¢vora

odgovaraju jednoj od mogucih vrijednosti tog atributa.

Instanca se klasificira poc€injuéi u korijenu stabla testiranjem atributa odredenog ovim
¢vorom te kretanjem niz granu koja odgovara vrijednosti atributa. Proces se nastavlja za

podstablo u novom ¢voru.

1 http://www.skladistenje.com/stabla-odlucivanja/
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Prognoza

sunce kiza
naoblaka

Vlaznost Vietar

visoka J/ :normalna Jak ; \ slab

Slika 4. Nauceno stablo odlucivanja za igranje tenisa

Na Slici 4. je prikazano tipicno nau¢eno stablo odlucivanja. Stablo na slici klasificira jesu li

subotnja jutra pogodna za igranje tenisa. Na primjer, instanca:
(Prognoza = Sunc€ano, Temperatura = Vruce, VlaZnost = Visoka, Vjetar = Jak)

Ce biti sortirana u krajnju lilevu granu stabla odluke te je klasificirana kao negativna

instanca. Dakle, stablo ¢e predvidjeti da je IgrajTenis = NE.

Opcenito, stabla odlu€ivanja predstavljaju disjunkciju konjunkcija uvjeta za vrijednosti
atributa instance (Mitchell, 1997). Svaki moguc¢i put od korijena do lista odgovara

konjunkciji atributa testa, a samo stablo odgovara disjunkciji konjunkcija atributa.

Vedina algoritama za metodu strojnog u€enja stablom odluc€ivanja je razvijena iz osnovnog
algoritma koji koristi pohlepni algoritam. Stabla odlu€ivanja su moc¢ne tehnike za
klasifikacijske i predikcijske probleme. Modeli su izradeni u razumljivom obliku pravila koje

se postuje pri klasifikaciji primjera, odnosno predvidanju rezultata.

3.2 ID3 algoritam

Medu mnostvom algoritama strojnog ucenja stablom odlucivanja, odabran je Interaktivni
dihotomizator 3 (eng. lterative Dichotomiser 3), skracenog naziva ID3 algoritam. D3
algoritam uci stabla odluCivanja konstruiraju¢i ih s vrha prema dnu (eng. top-down)
pohlepnom (eng. greedy) pretragom. Sweta Rai, Priyanka Saini i Ajit Kumar Jain (Ral,

Saini i Jain, 2014) su proveli opsezno istrazivanje gdje su pokazali da se klasifikacijski
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algoritam ID3 moze Koristiti za predvidanje u€enika koji su odustali od studiranja. Ovaj
algoritam je prikladan za rjeSavanje problema predvidanja ocjena za vrijeme trajanja
kolegija jer ne zahtjeva veliku racunalnu mo¢ pri treniranju modela, a u ovom radu ¢e se
algoritam izvrSavati na posluZitelju i poZeljno je da ne zahtjeva posebne resurse. ID3 ne
konstruira uvijek to€nu klasifikaciju, $to je u ovom slu€aju manje vazno jer se ne radi o

konaénim ocjenama ucenika, nego predvidanje daje uvid u napredak na kolegiju.

Prvi korak u konstruiranju je odabir atributa koji ¢e se vrednovati u korijenu stabla.
Inicijalno, svaki atribut se vrednuje statistiCki u svrhu odredivanja koliko dobro sam
klasificira primjere za treniranje modela. Najbolji atribut se odabire i koristi kao provjera za
korijen stabla. Dijete ¢vora korijen se stvara za sve moguce vrijednosti odabranog atributa.
Testni primjeri se sortiraju u odgovarajucu djecu korijena. Cijeli proces se ponavlja
koristeci testne primjere dodijeljene svakom djetetu kako bi se odabrao najbolji atribut u toj

razini stabla odlucivanja.

Opisani postupak formira pohlepnu pretragu u kojoj se algoritam nikada ne vraca da bi

ponovno vrednovao prijasnje odluke. Testni primjeri su uzorci za ucenje.

Glavna odluka u ID3 algoritmu jest koji ¢ée atribut testirati u svakom c&voru stabla.
Definiramo statistiCko obiljezje informacijska dobit (eng. information gain) koje mjeri koliko
dobro dani atribut razdvaja testne primjere po njihovoj ciljanoj klasifikaciji. ID3 koristi
informacijsku dobit za odabir medu moguéim atributima u svakom koraku pri izradi stabla

odlucivanja.

Za precizniju definiciju informacijske dobiti, takoder definiramo entropiju koja je mjera za
koli¢inu informacije proizvoljnog skupa primjera. U teoriji informacije, poruka je niz simbola
odabranih iz abecede, gdje je abeceda konacan skup simbola, a prenosi informacije do
priamnika. U trenutku prije nastanka poruke i na izvoru i na odrediStu, postoji
neodredenost jer ne znamo koji ¢e simboli biti odabrani. Ta neodredenost je entropija
izvora. Kada se radi o klasifikacijskom problemu, entropija odreduje najmaniji broj bitova

informacija koji je potreban za kodiranje klasifikacije proizvoljnog ¢lana skupa S.

Ako skup S sadrzi pozitivne (eng. true) i negativne (eng. false) primjere nekog logickog

(eng. boolean) koncepta, entropija od S koja odgovara ovoj klasifikaciji jest:
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Entropija(S) = —p, log, py —p-log, p-

gdje je p, udio pozitivnih, a p_ udio negativnih primjera u S. U svim proracunima koiji

uklju€uju entropiju definiramo 0 - log(0) da je jednako O.

Na primjer, pretpostavimo da je S skup 14 primjera nekog koncepta, ukljucujuci 9
pozitivnih i 5 negativnih primjera. Tada je entropija skupa S:

Entropija([9+,5—-]) = — (9/14)log,(9/14) — (5/14) log,(5/14) = 0.940

Vrijednost entropije je uvijek izmedu 0 i 1. Ako je podjednako loSih, prosjecnih i dobrih

primjera, entropija je 1, a 0 ako svi ¢lanovi skupa S pripadaju istoj klasi.

Na primjer, ako p, ima vrijednost 1, primatelj informacija zna da ¢e taj ¢lan skupa S biti
pozitivan. U tom slu€aju nije potrebno obavijestiti prijamnik porukom i entropija je jednaka
nuli. U slu€aju ako p, ima vrijednost 0.5, potreban je jedan bit za odredivanje hoce li taj
Clan skupa S biti pozitivan ili negativan. Ako p, ima vrijednost 0.8, skup poruka se moze
kodirati s manje od jednoga bita po poruci dodijeljivanjem kracih kodova pozitivnim

primjerima, a duzih kodova manje vjerojatnim negativnim primjerima.

Opcenito, ako ciljani atribut moze poprimiti ¢ razli¢itih vrijednosti, entropija skupa S je

definirana s:

c

Entropija(S) = ) —pilogapi

i=1

gdje je pi udio skupa S koji pripada klasi i. Logaritam je uvijek s bazom 2 jer je entropija
mjera homogenosti primjera, a interpretacija entropije je minimalni broj bitova potreban za

kodiranje klasifikacije proizvoljnih ¢lanova skupa S.
Informacijska dobit je mjera smanjivanja entropije. Smanjenje entropije uzrokuje

razdvajanje testnih primjera po odabranom atributu. Informacijska dobit atributa A u

odnosu na skup primjera S je definirana s:
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Dobit(S,4) = Entropija(S) — z 1S,1/1S| - Entropija(s,)
A

v E

gdje je Sv podskup od S za koji atribut A ima vrijednost v.

Ocekivana vrijednost entropije opisana drugim izrazom u jednadzbi je suma entropija
svakog podskupa Sv ponderiranih udjelom primjera (razlomak) koji pripadaju podskupu
Sv. Dakle, informacijska dobit je oCekivano smanjenje entropije uzrokovano poznavanjem
vrijednosti atributa A. Vrijednost informacijske dobiti je broj ustedenih bitova prilikom
kodiranja ciljane vrijednosti proizvoljnog ¢lana skupa S, tako Sto znamo vrijednost atributa
A.

Informacijska dobit je precizno mjera koristena u ID3 algoritmu za odabiranje najboljeg

atributa u svakoj razini stabla odlucivanja.

3.2.1 Generalizirani algoritam

Opcenit slucaj je kada imamo N primjera razdijeljenih u skupove koji pripadaju klasama ci.
Broj primjera u klasi je Ni. Svaki primjer ima K atributa, a svaki atribut Jk vrijednosti. ID3
postupak za sintezu stabla odluke je:

1. lzradunati pocetnu vrijednost entropije.

U skupu za ucenje, pripadnost klasi je poznata za sve primjere, pa je pocCetna entropija

sustava S koji se sastoji od N primjera:

c

c
L. N; N;
Entropija(S) = Z —( L/N> 10g2< L/N) = z — p; log, p;
i=1

i=1

2. Odabrati atribut koji €e biti korijen stabla odluke.

A. Za svaki atribut Ak, razdijeli originalni skup primjera na skupove prve razine prema
vrijednostima ak od mogucih J vrijednosti atributa Ak. Postoji nkj primjera u akj
grani, ali ti uzorci ne moraju nuzno biti iz jedne klase.

B. Za svaki podskup grane nkj, broj primjera koji pripadaju razredu ci je nKj().

IzraCunati entropiju te grane koristeci relaciju:
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C
Entropija(S, Ay, j) = z_ nkj(l)/nkj log, lej(l)/nkj

i=1

Entropija sustava nakon testiranja atributa Ak je:

Cc . .
snerapiacs. 0= 30 "o, o[- () o ()

j=11i
C. Informacijska dobit kao rezultat testiranja atributa Ak je:
Dobit(k) = Entropija(S) — Entropija(S,Ay)
D. lzabrati atribut AkO za koji imamo najvecu informacijsku dobit:
Dobit(k,) > Dobit(k)
za svaki k.

E. Atribut 4, postaje korijen stabla odluke.
3. lzgraditi sljedeéu razinu stabla odluke.
Izabrati atribut A;" koji ¢e sluziti kao évor prve razine, takav da nakon testiranja A;’ za
sve grane dobijemo maksimalnu informacijsku dobit
4. Ponavljati korake 1 do 3.
Nastavljati dok svi podskupovi ne budu iz jedne klase, odnosno entropija sustava ne

postane jednaka nuli.

3.3 Pretrazivanje prostora hipoteza u u€enju stabla odlu€ivanja

ID3 pretrazuje prostor hipoteza za onom koja najbolje odgovara primjerima za ucenje.
Prostor hipoteza koji pretrazuje ID3 je skup svih mogucih stabala odlucivanja. Pocinje od
praznog stabla prema slozenijima koja ispravno klasificiraju primjere za ucCenje. 1D3
mozemo promatrati kao pretrazivanje prostora hipoteza metodom uspona na vrh (eng. hill-

climbing) u kojem je heuristicka funkcija informacijska dobit.
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Prostor hipoteza ID3 algoritma je kompletan prostor funkcija s konacnim diskretnim
vrijednostima atributa. Svaka takva funkcija se moze prikazati stablom odlucivanja pa ID3

izbjegava pretrazivanje nepotpunog prostora hipoteza koji ne sadrzi ciljni koncept.

Odabire uvijek samo jednu hipotezu ¢ime gubi sposobnost odredivanja broja alternativnih
stabala odlucivanja koji odgovaraju skupu za ucenje, a time sposobnost optimiziranja

odabira medu hipotezama.

3.4 Atributi s kontinuiranim vrijednostima

Pocetnom definicijom ID3 algoritam je ograni¢en na koriStenje atributa s odgovarajuéim
skupom diskretnih vrijednosti. Ciljani atribut Cija se vrijednost predvida mora imati
diskretne vrijednosti. Takoder, atributi koji se testiraju u ¢vorovima odluke u stablu moraju

imati diskretne vrijednosti.

OgraniCenje vrijednosti atributa koji se testiraju se mozZe lako premostiti podjelom

kontinuiranih vrijednosti u diskretni skup intervala vrijednosti.

Za atribut A koji ima kontinuirane vrijednosti se mozZe kreirati novi logicki (eng. boolean)
atribut Ac koji je istinit ako je A<c. Grani¢na vrijednost ¢ se odabire tako da daje najvecéu
informacijsku dobit. Moguce je postavljanje i nekoliko grani¢nih vrijednosti ako se ne radi o

logiCkom atributu.
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4 Sustavi e-ucenja

Prilikom oblikovanja kolegija, nastavnici mogu kombinirati tradicionalnu nastavu s nekim
drugim oblikom nastave kao $to je online u€enje. Za razliku od prikupljanja informacija o
uc€enicima u tradicionalnoj nastavi, online ucenje je obi¢no podrzano sustavom e-ucenja
koji prikuplja velike koli¢ine podataka o svim sudionicima nastavnog procesa. Na temelju

tih podataka se strojnim u€enjem moze predvidjeti uspjeh ucenika na kolegiju.

U nastavku ovog poglavlja ¢e biti opisani sustavi e-u€enja, njihova vaznost i primjena u
obrazovanju te sustav e-ucenja Moodle i izrada blok dodatka sustavu Moodle jer je ista

vrsta dodatka izradena za potrebe ovog rada.

Razvoj informacijske i komunikacijske tehnologije, pojava boljih korisni¢kih sucelja i web
2.0 tehnologija mijenjaju nacine na koje se provodi obrazovanje, nacin Zivota i poslovni
svijet opéenito. Mijenjaju se ljudske navike komuniciranja, rada i stvaranja te nacin na koji

Zivimo.

Obrazovanje se mijenja iz tradicionalnih na€ina pou€avanja u moderne nacine. Resursi se
dijele putem interneta, mijenja se proces ucenja i prienosa znanja nastavnika na ucenika.
Razvojem pogodnog softvera u€enik ne mora nuzno biti prisutan na satu kako bi mogao

uciti. Danas je u€enje na daljinu puno lak$e ostvarivo koristenjem sustava e-ucenja.

E-uCenje je presjek informacijske i komunikacijske tehnologije i svijeta obrazovanja
(zZitinski Elias, Baracic, Tomasegovic i Mrvac, 2010). Postoje brojne prednosti e-u€enja
kada se koristi kao dio dobro planiranog i organiziranog poucavanja, ali nije samo sebi
dostatno. Ne zamjenjuje postojeée pedagoSke teorije, principe i norme, nego ih
nadopunjava.

Postoji vi$e definicija e-uéenja, a jednu od najéesée koristenih definira Brandon Hall*?:

12 http://www.brandon-hall.com
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“... nastava koja je isporuc¢ena elektronicki, u dijelovima ili potpuno putem Web
preglednika, putem Interneta ili intraneta, ili putem multimedijskih platformi s CD-ROM ili
DVD medijem.”

Brandon Hall zagovara upotrebu tehnologija kao faktora poboljSanja e-ucenja te pri tom
prvenstveno identificira upotrebu Web-a ili intranet Web-a, naglasavajuci pri tom vizualno

okruzenje i interaktivnu prirodu takvog ucenja (Stankov, 2010).

U formalnom smislu e-uCenje ukljuCuje brojne strategije uéenja i poucCavanja te
elektroniCka sredstva i uredaje koji podupiru ove aktivnosti. UkljuCuje mnoge
komunikacijske kanale kojima se moZe obavljati individualna razmjena informacija i
stjecanje znanja sudionika takvog procesa. Zasnovano je na elektroni¢koj tehnologiji i
oblikovano da omogucava stjecanje znanja i vjeStina kako u formalnom procesu ucenja i

poucavanja, tako i u neformalnom uéenju kao $to je prekvalifikacija za nova zanimanja.

Isporuka nastavnih sadrzaja za e-u€enje se moze odvijati asinkrono ili sinkrono. Interakcije
nastavnika i u€enika se u asinkronom uc€enju dogada povremeno i njihove aktivnosti nisu
vremenski sinkronizirane. Sadrzaj je dostupan na bilo kojem mjestu, u bilo kojem vremenu
i svi u€enici napreduju vlastitim tempom. Komunikacija se u sinkronom ucenju odvija u
realnom vremenu i prema unaprijed dogovorenom scenariju na unaprijed dogovorenom
mjestu. Sinkronim e-u€enjem se formiraju virtualne ucionice gdje nastavnik upravlja

aktivnostima u procesu poucavanja.

Tehnologija podrzava komunikaciju i interakciju, a nastavne procese i proces ucenja Cini
ucinkovitijim. Prezentacija nastavnih sadrzaja podrzana tehnologijom uklanja vremenske i
prostorne prepreke u poucavanju i u€enju. Na Slici 5. su prikazane znacajke i pripadne
vrste sustava za isporuku nastavnih sadrzaja u skladu s asinkronim i sinkronim nacinima

isporuke.

Sustavi e-u€enja se oblikuju na razliCite naCine prema razliitim isporukama nastavnih
sadrzaja. Prema tome, sustavi e-u€enja se klasificiraju na asinkrone i sinkrone sustave.
Na Slici 5. je prikazano koji nacini isporuke su pogodni za sinkroni, a koji za asinkroni

sustav.
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Slika 5. Tehnologije koriStene za isporuku nastavnih sadrzaja e-ucenja

(http://cyprusinternetmarketingservices.com/e-learning)

Svaki sustav e-uCenja mora ukljuCiti iduée funkcionalnosti koje se temelje na

tradicionalnim nacelima ucenja (Stankov, 2010):
- oblikovanje, spremanje i isporuku nastavnih sadrzaja
- testiranje i vrednovanje znanja ucenika
- upravljanje ili na viSoj razini vodenje procesa uc€enja i pou€avanja

- administriranje sudionika (u¢enika, nastavnika, stru¢njaka podru¢nog znanja).

Temeljni sudionici sustava e-u€enja su implicirani ovim funkcionalnostima, a sudionici su
ucenik, nastavnik, stru¢njak podru¢nog znanja i administrator sustava. Potpuni sustav e-
ucenja u kojem bi bile realizirane sve navedene funkcionalnosti mora imati:
A. Autorski alat (eng. authoring tool) predstavlja okruzenje koje omogucuje
oblikovanje nastavnih sadrzaja, oblikovanje i uredivanje on-line testova i sli¢no.
B. Komponentu za ostvarivanje komunikacija posredstvom racunala (eng.
computer mediated communication). Komunikacija putem raCunala se moze
obavljati kroz diskusijske forume (eng. discussion forums), elektroniC¢kom
postom (eng. e-mail) i razgovornom sobom (eng. chat rooms). Racunalno
posredovanje omoguc¢ava uceniku i nastavniku medusobno komuniciranje i to
javno i privatno kao i komunikaciju u prethodno definiranim grupama.
C. Navigacijski alat (eng. navigational tools) je alat za kreiranje unutar definiranog
nastavnog sadrzaja koji je organiziran na WWW prostoru u vidu sadrzajnih

modula i lekcija.
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D. Komponentu za upravljanje kolegijem (eng. course management) Ciju ulogu u
tradicionalnom uc€enju u ucionici ima nadzor ucenika i njihov ucinak Sto je
zadacCa nastavnika. U elektronickom okruzenju potrebno je ostvariti podrsku
razli¢itim vrstama sudionika, a prvenstveno uc€enicima i uciteljima.

E. Komponentu za mjerenje postignuca (eng. assessment) ucenika je najcesc¢e on-
line test koji moZe dati povratnu informaciju o ocjeni neposredno nakon
zavrSetka testa.

Potpuni sustav e-u€enja Ce ispuniti sve temeljne funkcionalnosti nastavnog procesa.
Funkcionalnosti nastavnog procesa su ucenje, poucavanje, testiranje, vrednovanje znanja
i administriranje sudionika, Sto je ispunjeno s ovih pet komponenti potpunog sustava e-

ucenja.

Nije nuzno da svi sustavi e-u€enja imaju sve temeljne funkcionalnosti jer su mogudi razliciti
scenariji nastavnog procesa u kojem se kombinira tradicionalna nastava i nastava u

okruZenju sustava e-ucenja (eng. blended learning).

4.1 Sustav e-uc¢enja Moodle

Moodle je sustav e-u€enja dizajniran kako bi nastavnicima, administratorima i u€enicima
omogucio robustan, siguran i integrirani sustav za kreiranje personaliziranih okruzZenja
u€enja. Moodle je naj¢eS¢e koristen sustav za e-uCenje u svijetu s desecima tisuca
okruzenja ucenja te viSe od 90 milijuna akademskih i poslovnih korisnika. Na Slici 6. je
prikazan broj slu€ajeva koriStenja Moodle sustava e-ucenja u svijetu te je izdvojeno deset

zemalja u kojima se Moodle najviSe koristi.

Moodle je slobodni softver napisan u PHP programskom jeziku i distribuiran pod GNU
(General Public License) licencom. Razvijen je na pedagoskim principima i koristi se za
mjeSovito ucenje, u€enje na daljinu, obrnutu ucionicu (eng. flipped classroom) i druge

projekte e-uéenja u $kolama, na sveudilistima, u tvrtkama i drugim sektorima®2.

Koristi se za kreiranje privatnih web-lokacija s online kolegijima u kojima nastavnici mogu
pomocu prilagodljivih upravljackih znacajki posti¢i postavljene obrazovne ciljeve. Moodle
(Modular Object-Oriented Dynamic Learning Environment) se moze prosSirivati i oblikovati

za razliCita okruzenja za ucCenje koriStenjem dodataka koje razvija Moodle zajednica.

13 https://docs.moodle.org/37/en/About_Moodle
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Prvu verziju je razvio Martin Dougiamas kako bi pomogao nastavnicima pri stvaranju
online kolegija s fokusom na interakciju i kolaboraciju pri izradi sadrzaja i njegova
kontinuiranog razvijanja, a objavljena je 20. kolovoza 2002. godine. Danas Moodle Project
vodi Moodle HQ, tvrtka s 50 programera iz Australije koju financijski podupire mreza od 84
Moodle partner servisnih tvrtki dillem svijeta. Razvitku Moodle sustava e-u€enja

potpomaZze i rad programera slobodnog softvera.

Country Registrations
United States 9870
Spain 7933
Mexico 5,693
Brazil 5,231
United Kingdom 3,301
Germany 3,100
Colombia 2,944
Italy 2,795
India 2,252
France 2155
Top 10 from registered sites in 228 countries

Slika 6. Prikaz broja koristenja Moodle sustava e-u€enja u svijetu

(https://www.lambdasolutions.net/resources/what-is-moodle/)
Moodle sadrzi Sirok spektar standardnih i inovativnih dijelova kao $to su kalendar ili
dnevnik ocjena. Dodaci Moodle sustavu e-ucenja su fleksibilan skup alata koji omogucuju

korisnicima proSirenje znacajki stranice.

Korisnici mogu skinuti i instalirati Moodle na web posluzitelju kao sto je Apache HTTP

Server, a podrzani su mnogi sustavi za upravljanje bazama podataka kao Sto je
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PostgreSQL. Moodle se moze koristiti na svim operacijskim sustavima koji podrzavaju
PHP i baze podataka od Windows, preko Linux i Unix do OS X operacijskih sustava.

Pedagoski pristup Moodle sustava e-uCenja ukljuCuje konstruktivizam i druStveni
konstruktivizam u obrazovanju. Naglasava da ucenici, a ne samo nastavnici, mogu

doprinijeti nastavnom procesu.

Kako je Moodle skup PHP skripti i slobodan softver, korisnik moZe izradivati vlastite
dodatke sustavu. Dodacima se moZe poboljSati funkcionalnost sustava te prilagoditi sustav

vlastitom sveudiliStu.

4.2 Razvoj blok dodatka

Blok je dio sustava e-u€enja Moodle koji se moze dodati u lijevi, desni ili srediSnji stupac
bilo koje stranice na Moodle-u. Iduéi opis razvoja blok dodatka Moodle sustavu e-ucenja

se moze primijeniti na verziju Moodle-a 2.0 i svaku noviju inacicu.

Moodle sustav e-u€enja ima razvijen stil kodiranja, a sve programere koji izraduju dodatke

sustavu se poziva da poStuju stil ¢iji zahtjevi se mogu pronaéi u dokumentaciji sustava na

https://docs.moodle.org/dev/Coding_style. Konzistentan stil kodiranja je vazan u bilo kojem

projektu, a pogotovo kada je u razvoj softvera ukljuCeno viSe programera. Standardni stil
pomaze osigurati da je kod Citak te razumljiv ¢ime se povecéava kvaliteta koda. Pracenje

odredenog stila kodiranja moze smanijiti i moguénost pogresaka pri pisanju skripti.

Ime bloka koji ¢e se uzeti za primjer je My Plugin. Dodaci koje posjeduje Moodle sustav se
nalaze u direktoriju moodle na uredaju na kojem je instaliran sustav. Postoji vise vrsta
dodataka, a svaka pojedinatna vrsta se nalazi u odgovaraju¢em poddirektoriju. Blok

dodaci se po instalaciji smjestaju u poddirektorij blocks.

Ako tek razvijamo blok dodatak, potrebno je u poddirektorij blocks direktorija moodle

stvoriti direktorij s nazivom koji odgovara nazivu bloka. U ovom radu naziv direktorija je

myplugin.

Svaki blok je definiran s Cetiri PHP datoteke unutar direktorija myplugin:
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* block_myplugin.php - definiranje klase, upravljanje i prikaz blok dodatka

* db/access.php - definiranje sposobnosti postavljanja blok dodatka na stranice

sustava
* lang/hr/block_myplugin.php - jeziéna datoteka za hrvatski jezik

* version.php - informacije o verziji blok dodatka
U nazivu svake od ove Cetiri datoteke, myplugin odgovara nazivu bloka koji razvijamo.

4.2.1 block_myplugin.php

Ova datoteka sadrzi definiciju klase bloka te se koristi za upravljanje blokom i prikaz bloka

na zaslonu. Sadrzaj datoteke block_myplugin.php je prikazan na Slici 7.

<?php
class block_myplugin extends block_base{
public function init(){
$this->title = get_string('myplugin’, 'block_myplugin');
}
public function get_content(){
if ($this->content !== null){
return $this->content;
}

$this->content = new stdClass;
$this->content->text = 'SadrZaj jednostavnog bloka';
$this->content—>footer = 'Ovdje pisemo zaglavlje...';

return $this->content;

7>

Slika 7. Datoteka block_myplugin.php

Prva linija koda u definiciji klase bloka koja mora biti imenovana u formatu block_myplugin,
gdje je myplugin naziv bloka koji razvijamo. Klasa sadrzi metodu init() koja je neophodna
za svaki blok, a njezina svrha je dodjeljivanje vrijednosti svim varijablama instanci klase

koje treba instancirati.

U ovom jednostavnom primjeru se prikazuje samo naslov u zaglavlju bloka koji je definiran

varijablom $this->title u metodi init(). $this->title moze imati proizvoljnu vrijednost, osim
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praznog stringa. Pseudo-varijabla $this je dostupna pri pozivu metoda unutar nekoga
objekta. Ovdje je postavljeno Citanje naslova iz jeziCne datoteke bloka.

Za dodavanje sadrzaja bloka koji ¢e se prikazati na zaslonu, potrebno je dodati joS jednu
metodu klasi. Metoda get_content() preko pseudovarijable $this pristupa sadrzaju bloka, a

definiran je instancom klase stdClass koja ima tijelo i zaglavlje.

Tijelu se pristupa s $this->content->text, a zaglavlju s $this->content->footer. Tekst tijela i
zaglavlja takoder moZe sadrzava HTML, Sto daje vise moguénosti uredivanja izgleda
bloka.

Postoji provjera na pocCetku metode koja vrac¢a trenutnu vrijednost $this->content ako nije
jednaka NULL, a ako jest NULL onda stvaramo novi sadrzaj. Stvaranje sadrzaja bi se
pozivalo za svaki blok na Moodle sustavu i mozZe zahtijevati puno vremena, pa je provjera

na pocCetku metode get_content() mjera Stednje vremena.

Ovo nije jedini oblik sadrzaja koji blok moze prikazivati. Takoder je moguce stvarati liste i
hijerarhijska stabla koji viSe odgovaraju nekim vrstama sadrzaja kao $to je kazalo. Vrsta
sadrzaja koju treba prikazati na bloku odreduje hoce li se Koristiti lista, tijelo i zaglavlje,

stablo ili neki drugi tip konstrukcije.

4.2.2 db/access.php

Datoteka access.php je smjestena unutar poddirektorija db u direktoriju myplugin. Sadrzi
nove sposobnosti koje su stvorene blokom. S Moodle inaicom 2.4 osnovni (eng. core)

blokovi imaju sposobnosti addinstance i myaddinstance.

Ove sposobnosti su dodane kako bi bilo moguée upravijati upotrebom blokova.
Sposobnosti addinstance i myaddinstance bi trebale biti dodane i u nove kastumizirane
blokove, a u ovom slu€aju u datoteku blocks/myplugin/db/access.php. U slu€aju da se
blok nece koristiti na poc€etnoj stranici korisnika Moodle sustava, tada sposobnost
myaddinstance ne treba biti dodijeljena niti jednom korisniku, ali svejedno mora biti
definirana kako bi se izbjegle greSke na nekim stranicama. Na Slici 8. je prikazan sadrzaj

datoteke access.php, a niz $capabilities sadrzi obvezne sposobnosti za novi blok.
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<7php
$capabilities = array/(
'block/myplugin:myaddinstance' => array(
'captype' => 'write',
"contextlevel' => CONTEXT_SYSTEM,
'archetypes' => array/(
'user' => CAP_ALLOW

)

'clonepermissionsfrom' => 'moodle/my:manageblocks’
),
'block/myplugin:addinstance' => array/(
"riskbitmask' => RISK_SPAM | RISK_XSS,
'captype' => 'write',
'contextlevel' => CONTEXT_SYSTEM,
'archetypes' => array(
'editingteacher' => CAP_ALLOW,
"manager' => CAP_ALLOW
),

"clonepermissionsfrom' => 'moodle/site:manageblocks

Slika 8. Datoteka access.php
4.2.3 lang/hr/block_myplugin.php

Ova datoteka je jeziCna datoteka za hrvatski jezik bloka. Jezi¢na datoteka moze biti i za
drugi odgovarajuéi jezik, a u tom slu€aju naziv hr direktorija je potrebno preimenovati u
odgovarajuci jezi¢ni kod. Ali svaki blok treba sadrzavati i direktorij lang/en te su svi jezi¢ni

direktoriji smjesteni u poddirektoriju lang instalacijskog direktorija bloka.

Potrebno je definirati naziv dodatka koji se prikazuje prilikom nadogradnje na novu inacicu
dodatka, a njegova vrijednost se postavlja zajedno sa sposobnostima koje su stvorene za
dodatak i svim ostalim jezi¢nim stringovima koji se koriste u bloku. Skripta se ne zatvara

zavrsnim tagom “?>” radi problema sa znakovima razmaka koji se mogu pojaviti.

Sadrzaj jezi¢ne datoteke block_myplugin.php je prikazan na Slici 9., a definirani stringovi
su redom:
- pluginname - naziv blok dodatka koji se prikazuje prilikom nadogradnje na novu
inacicu
- myplugin - naziv dodatka

- myplugin:addinstance - tekst koji se prikazuje prilikom dodavanja bloka
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- myplugin:myaddinstance - tekst koji se prikazuje prilikom dodavanja bloka na

pocetnu stranicu korisnika

<?php

$string['pluginname'] = "My Plugin';

$string['myplugin'] = 'Jednostavni My Plugin';
$string['myplugin:addinstance'] = 'Dodaj My Plugin';
$string['myplugin:myaddinstance’'] ='Dodaj My Plugin na pocetnu stranicu';

Slika 9. Sadrzaj jezicne datoteke lang/hr/block_myplugin.php
4.2.4 version.php

Datoteka version.php sadrzi informacije o dodatku, a mogu biti dodani i neki napredni
parametri. Sadrzaj datoteke je vrlo jednostavan i sadrzi definicije samo nekoliko polja koji

su potrebni. U ovom dodatku definirana su polja:
* $plugin->component: naziv blok dodatka u formatu tipdodatka_nazivdodatka
* $plugin->version: broj inacice dodatka

* $plugin->requires: najniza inaica Moodle sustava koja mora biti instalirana

Pseudovarijabla kojom pristupamo poljima je uvijek $plugin neovisno o vrsti dodatka (eng.
plugin). Skripta se ne zatvara zavrSnim tagom “?>” radi problema sa znakovima razmaka
koji se mogu pojaviti ukoliko je skripta zatvorena u ovoj datoteci. Sadrzaj datoteke

version.php je prikazan na Slici 10.

<?php

$plugin=>component = 'block_la_dashboard’;
$plugin->version = ;
$plugin->requires = ;

Slika 10. Sadrzaj datoteke version.php

Brojevi inaCica se dogovorno pisu u obliku “YYYYMMDDHH”, a za svaku novu inacicu

stavljamo odgovarajuci datum i sat.

41



5 Nadzorna plo€a analitike u€enja u sustavima e-
ucenja

Razvojem informacijske tehnologije su danas informacije postale vazan resurs.
Koristenjem sustava e-u€enja prikupljaju se velike koli¢ine informacija u obrazovanju, a
koriStenjem metoda strojnog ucenja i rudarenja podataka je moguce iskoristiti potencijal

prikupljenih informacija.

Informacije se analiziraju i na temelju rezultata analize je moguée djelovati u svrhu
poboljSanja nastavnog procesa. Sustavi e-u¢enja naglasavaju ulogu u€enika u oblikovanju
nastave koji, uz nastavnike, mogu donositi odluke na temelju analitike u€enja. Ljudska
percepcija je vrlo moé¢an nacin poimanja ¢ovjekove okoline, pa rezultati analitike uc¢enja
predstavljeni raznim vizualizacijama olakSavaju donoSenje odluka i poticu sve sudionike

nastavnog procesa na poduzimanje radnji koje ¢e unaprijediti nastavni proces.

Analitika u€enja moze sadrzavati predvidanja o budu¢im dogadajima, a u tom sluc¢aju se
radi o prediktivnoj analitici u€enja. Uspjeh ucenika je, kako u tradicionalnom, tako i u online
pouCavanju jedna od najvaznijin znacajki kvalitete nastavnog procesa te se moze
predvidjeti koristenjem stabla odlucivanja. Stablo odlu€ivanja je metoda strojnog ucenja

koja je prikladna za rjeSavanje problema predvidanja.

Uspjeh ucenika se moze analizirati predvidanjem ocjena koje ¢e ucenici ostvariti na
temelju dosadasnjih ocjena na kolegiju. Nije potrebna najveéa preciznost prilikom
predvidanja, pa se moze Koristiti algoritam interaktivni dihotomizator 3 (ID3), koiji
pohlepnom pretragom s vrha prema dnu stvara model strojnog ucenja, a ne zahtjeva

veliku radunalnu moé.

Vizualizacija analitike u€enja se moze prikazati na nadzornoj plo€i koja onda daje brzi
pregled uspjeha u€enika na kolegiju. Nadzorna plo¢a moze biti dodatak sustavu e-u€enja.
Ovaj diplomski rad je blok dodatak sustavu e-u¢enja Moodle koji se moze Koristiti na e-
kolegijima u svrhu vizualizacije analitike uCenja. Blok dodatak Nadzorna ploCa analitike
ucenja je koristan kada se doda na stranicu nekog kolegija jer vizualizira rezultate analize

podataka relevantnih za kolegij na koji je dodana.
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Nadzorna plo€a analitike uCenja je vizualizirana na dva razli€ita nacina, a njezin izgled
ovisi 0 ulozi korisnika na kolegiju. Izgled je drugaciji u svrhu maksimiziranja vrijednosti
interakcije korisnika s Nadzornom plo¢om analitike ucenja. UcCeniku se prikazuje
predvidanje samo njegove ocjene na kolegiju $to nosi veci informacijski znacaj nego udio
ocjena koji se prikazuje nastavniku. Nastavnik ima viSe koristi od grafickog prikaza udjela
ocjena svih ucCenika, nego Sto bi imao od nepregledne tablice s podacima. Takoder
uceniku se uz slabe toCke kolegija prikazuje njegov napredak kroz lekcije i testova, a takva
vizualizacija moze biti sugestivha za djelovanje, odnosno rjeSavanje testova ili lekcija.
Dijagram koriStenja koji prikazuje moguce interakcije ucenika s nadzornom plo¢om je
prikazan na Slici 11., a interakcije nastavnika s plo€om su prikazane na dijagramu na Slici
12.

Predvidanje ocjene
Pregled rokova
e
Pregled napretka
student \ | p

Pregled slabih to¢aka

Slika 11. Dijagram koriStenja - u¢enik

Predwdan]e ocjena

nastavnik

Pregled rokova

Pregled slabih toéaka

Slika 12. Dijagram koristenja - nastavnik
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Kada dodamo Nadzornu ploCu analitike u€enja na kolegij, blok sadrzi naziv, pozdrav
korisniku koji pregledava kolegij i Moodle link na pregled nadzorne ploCe, kao Sto je

prikazano na Slici 13. Korisnikovo ime se dobavlja iz globalne varijable $USER.

Nadzorna ploca analitike ucenja

Zanima te predvidena ocjena | napredak na
kolegiju? Ovaj blok daje upravo te informacije,
Alen!

Pogleda) predvidanje | stanje ocjena

Slika 13. Prikaz Nadzorne ploce analitike u¢enja na stranici kolegija

Moodle link je interni HTML link za navigaciju po dijelovima Moodle web lokacije. Moodle
identifikacijski broj je jedinstveni broj koji povezuje element Moodle-a sa zapisom u bazi
podataka. Moodle pozove ispravni modul u mod pregledavanja te ga usmjeri na objekt u
bazi koji je identificiran s identifikacijskim brojem. Potrebno je navesti lokaciju stranice koju

Zelimo prikazati, a u ovom slu€aju lokacija je ‘/blocks/la_dashboard/grades_chart.php’.

Izvor podataka za stvaranje modela i za predvidanje je sustav e-u€enja Moodle. Radi se 0

prediktivnoj analitici u€enja jer nadzorna plo€a sadrzi vizualizacije buducih dogadaja.

Nadzorna plo¢a analitike u€enja moze poboljSati nastavni proces jer ima definirane
vrijednosti za sve sudionike kolegija. U€enici mogu spoznati moguénosti za unaprjedenje
procesa ucenja planiranjem i organizacijom, a nhastavnici mogu spoznati mogucnost

djelovanja za poboljSanje kvalitete sadrzaja kolegija te nacina vrednovanja znanja.

Klikom na link “Pogledaj predvidanje i stanje ocjena” prikazuje se idu¢a Moodle stranica
koja sadrzi nadzornu ploCu. Nadzorna ploCa se sastoji od Cetiri elementa, link za
predvidanje ocjena, vremenska crta kolegija i slabe to€ke su dostupni svim sudionicima
kolegija, a napredak kroz lekcije i ocjene je vidljiv samo studentima.

Svi sudionici kolegija mogu zatraziti predvidanje ocjena klikom na link za predvidanje. U
slu€aju ucCenika, predvidanje svoje ocjene moze zatraziti klikom na link “Predvidi moju

ocjenu”koiji je prikazan na Slici 14.
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Link za predvidanje ocjene/ocjena
Predvidi moju ocjenu

Slika 14. Link za predvidanje ocjene studenta

Nastavniku je prikazan neznatno drugaciji link “Predvidi ocjene svih studenata”. Razlika u
tekstu linka za studenta i nastavnika postoji radi razli€itosti izgleda iduce stranice Moodle-

a, Sto ovisi 0 ulozi korisnika na kolegiju.

Za rjeSavanje problema predvidanja ocjena, Cije moguce vrijednosti ¢ine diskretan skup
mogucnosti, potrebno je odabrati odgovarajucu metodu. U ovom diplomskom radu
izabrana je prikladna metoda ucenja stablom odlucivanja, a odabrani algoritam je ID3 koji

uci stabla odlucivanja konstruirajuci ih s vrha prema dnu.

Podatke za uc€enje, odnosno stvaranje modela, je potrebno ukljuciti kao datoteku u .csv
formatu pri dodavanju bloka na kolegij. Podaci za predvidanje se automatski prikupljaju iz

baze podataka moodle prilikom koriStenja Nadzorne ploCe analitike ucenja.

Na temelju podataka o uspjehu ucCenika na prethodnoj godini odrzavanja kolegija,
koriStenjem ID3 algoritma se stvara model strojnog u€enja koji se koristi za predvidanje
ocjena. Pri predvidanju pojedinaénog i ukupnog uspjeha studenata se uzimaju u obzir
podaci o uspjehu na kolegiju u tijeku. Predvidanja se prikazuju na nadzornoj ploc¢i te daju

uvid u proces ucenja.

Nastavnik moze prilagodavati nastavni proces u smislu da identificira moguce odustajanje
uCenika od kolegija te prilagodi sadrzaj u€enicima. Predvidene ocjene svih studenata na
kolegiju su vizualizirane tortnim grafikonom kao na Slici 15. gdje su prikazani udjeli dobrih,
prosjecnih i loSih predvidenih konacnih ocjena. U€enik moze zatraziti predvidanje samo
svoje konacéne ocjene na kolegiju, Ciji rezultat se prikaze u tekstualnom obliku kao na Slici
16.

45



Raspodjela predvidenih ocjena na kolegiju

® Losi

Prosjecni

Slika 15. Tortni grafikon koji prikazuje udio predvidenih losih i prosje¢nih ocjena;
nisu predvidene dobre ocjene
Predvidanje ocjena se odvija prema modelu stvorenom ID3 algoritmom stabla odluke.
Model se stvara na temelju testnih podataka iz .csv datoteke. Testni podaci su podijeljeni u
Cetiri stupca od koji su tri ocjene iz provjera znanja, a Cetvrti je kona¢na ocjena iz kolegija.
Stupci ocjena u testnim podacima predstavljaju skup atributa koji se testiraju. Zadniji

stupac su ciljane vrijednosti modela, odnosno listovi stabla odluke.

Odabrani atributi su ocjene iz Lekcija, Testova i Zadaca na odabranom Kkolegiju na
Moodle-u. Sva tri atributa imaju kontinuirane vrijednosti jer je vrijednost izrazena u kao
relativan broj bodova u odnosu na maksimalni broj bodova te aktivnosti.

Using training data to generate Decision tree...

Decision tree using ID3 .
Prediction on new data set._.

Tvoja predvidena ocjena (mogucnosti: BAD, AVERAGE, GOOD) ---= BAD

Slika 16. Prikaz rezultata predvidanja uc¢eniku

Medutim, moguce je koristiti ID3 algoritam jer se mogu dinamicki definirati nove diskretne
vrijednosti atributa. Atributima su dodijeljene vrijednosti 0.2, 0.6, 0.9 gdje vrijednost 0.2
imaju sve ocjene manje od 50%, vrijednost 0.9 sve ocjene iznad 80%, a ostalima je
dodijeljena vrijednost 0.6. Tim postupkom su razdijeljeni kontinuirani atributi u diskretne

skupove intervala.
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Osim predvidanja ocjena i vizualizacije predvidenih performansa uc€enika, sudionici
kolegija imaju uvid u slabe toCke kolegija. Slabe toCke su definirane kao lekcije, zadace i
testovi koji imaju prosjecnu prolaznost manju od 50%. Svaka slaba toCka je imenovana,
kako bi svi sudionici u nastavnom procesu znali kojem dijelu gradiva treba posvetiti vise
pozornosti. ZadrZzavanjem pokazivaCa misa iznad stupca grafikona koji predstavlja
odredenu slabu toCku, pokazuju se dodatne informacije iz kojih je moguce iScCitati naziv
provjere znanja i stanje atributa Kriticno, Cija vrijednost, kada je jednaka 1, identificira
slabe tocke.

Slabe tocke kolegija

1adaca 1
05 Kriti€no: 1

Slika 17. Slabe tocke kolegija

U obzir se uzimaju lekcije, testovi i zadace jer je na fakultetu najéesc¢a praksa koristenja tih

provjera znanja. Primjer vizualizacije slabih to€aka je prikazan na Slici 17.

Na temelju identificiranih slabih toCaka kolegija, ufenik moze procijeniti svoju
kompetentnost za savladavanje kolegija tako da prepozna koje zahtjevnije segmente
kolegija je savladao. Ucenik ima mogucnost usporedivanja vlastitog napretka u procesu
uc€enja u odnosu na napredak njegovih kolega: kompetentniji je ako je rijeSio slabu to¢ku s
dobrom ocjenom, a prosjecCnih je sposobnosti ako je medu studentima koji nisu uspjeli

zadovoljiti kriterije identificirane slabe tocke.

Nadzorna plo¢a analitike u¢enja omogucéava svim sudionicima na kolegiju pra¢enje rokova
izvrSavanja provjera znanja pomoc¢u vremenske crte. Ako odredena zadaca, lekcija ili test
ima rok izvrSavanja prikazat ¢e se u vremenskoj crti naziv provjere znanja te pripadajuci

rok izvrSavanja kao na Slici 18.

Informacije o rokovima daju moguénost u€enicima da prilagode svoj plan uCenja kako bi
do roka izvrSavanja stekli dovoljno znanja te ostvarili dobar rezultat na provjeri znanja.

Takoder ako se radi o mjeSovitom ucCenju, nastavnik mozZe dizajnirati kolegij tako da
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neposredno prije provjere znanja u ucionici omoguci ponavljanje gradiva ili razrade

nejasnih dijelova nastavnog materijala.

Informacije o nadolazecim testovima i zadacama koji imaju rok predaje
Naziv provjere ---> Istek roka
probni_test_kolegij ---> 2019-07-15 15:37

Slika 18. Prikaz vremenske crte kolegija

Nadzorna plo¢a analitike uenja sadrzi vizualizaciju uenikovog napretka na kolegiju kao
Sto je prikazano na Slici 19. StupCastim slaganim grafikonom horizontalne orijentacije je
prikazan napredak pojedinacnog ucenika kroz lekcije i testove kolegija. Ukupan i broj
rijeSenih lekcija i testova su vizualizirani razli¢itim bojama kako bi uc€enik percepcijom
mogao zakljuciti o svom napretku. Plavom bojom je oznacen ukupan broj lekcija ili testova

koje sadrzi kolegij, a crvenom broj lekcija ili testova koje je u€enik rijesio do tog trenutka.

Postotak rijeSenosti

I Ukupno [ Rije3eno

Lekcije

Testovi

0 10 20 30

Slika 19. Napredak uc¢enika kroz lekcije i testove
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6 ZakljuCak

Analitika ucenja dozvoljava dublje ulaZenje u podatke te stvaranje veza koje prosjecan
ljudski mozak ne moze stvoriti, ali je ljudska sposobnost percepcije vrlo mo¢na tehnika
koja se moze Kkoristiti za brzo donoSenje ispravnih odluka. TraZenje smisla u podacima se

postize kombinacijom automatizirane obrade podataka i efektivne vizualizacije.

Tijekom procesa uc€enja se prikupljaju podaci o u€enicima koji dolaze iz sustava e-ucenja.
Vizualizacija rezultata analize podataka putem nadzorne ploe omogucava proaktivho

poucavanje i pravovremeno djelovanije u svrhu pobolj$anja nastavnog procesa.

Prediktivna analitika u¢enja omogucuje razumijevanje buducénosti jer ne daje samo osvrt
na prosle dogadaje i postignute rezultate. Kada se prediktivna analitika u€enja koristi za
predvidanje ocjena uc€enika, vazno je odrediti razlog zasto ucenik neée uspjesno zavrsiti

kolegij kako bi postojala motivacija za djelovanje.

Djelovanje se poti¢e automatskim upozorenjem kada sustav primijeti okidac ili ljudskim

prepoznavanjem problema na temelju vizualnog prikaza rezultata analitike u¢enja.

Moodle je najéeSc¢e koristen sustav e-ucenja, pa je u ovom diplomskom radu razvijen
Moodle blok dodatak Nadzorna plo¢a analitike u€enja. Nadzorna ploca nije nuzna za svaki
kolegij, ali moze biti korisna za identificiranje to€no odredenih dijelova kolegija koje treba

unaprijediti kako bi u€enici mogli postigli bolji uspjeh u savladavanju kolegija.
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Sazetak

Obrazovni sustav se nuzno mora mijenjati kako bi uspjeSno pratio razvoj informacijske i
komunikacijske tehnologije, a time i naCina na koji ljudi danas percepiraju svoju okolinu i
uce. Uvodenjem elemenata online u€enja u tradicionalnu nastavu prijenos informacija,
uCeniCkih artefakata i materijala za uc€enje, obrazovni sustav je ukorak s vremenom

globalne mrezne povezanosti.

Ovaj diplomski rad opisuje izradu blok dodatka sustavu e-u¢enja Moodle, koji se najceSce
koristi kao podrska mjeSovitom ucenju, naziva Nadzorna plo¢a analitike u¢enja koji koristi
metodu stabla odlucivanja i ID3 algoritam za predvidanje ocjena te nadzornom plo¢om
vizualizira napredak kroz kolegij i slabe toCke kolegija. Poziva sudionike nastavnog
procesa da proaktivno djeluju u svrhu unaprijedivanja istoga te u svrhu poboljSanja vlastitih

ucinaka u okolini u€enja.

Klju€ne rijeci: analitika u€enja, sustavi e-u€enja, Moodle, Moodle blok dodatak, stablo

odlucivanja, ID3 algoritam.
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Summary

Education system must change to successfuly stay on top of information and comunication
technologies development, as ways people perceive their environment and learn have
changed. Introducing e-learning elements in traditional classroom with transfering
information, students' artefacts and learning materials over the Internet, education system

has kept up with global network connectivity era.

This thesis describes development of a block plugin for Moodle, most commonly used e-
learning system to support blended learning, called Learning analytics dashboard which
uses decision tree method and ID3 algorithm to predict students' grades, and visualizes
students' progress on course and course weak spots on a dashboard. Invites attendees of
the teaching process to proactively work to improve it and to improve its own learning

environment.

Key words: learning analytics, e-learning system, Moodle, Moodle block plugin, decision

tree, ID3 algorithm.
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