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Abstract:

Over the past decade, the potential of Learning Analytics for enhancing educational
processes has become increasingly recognized. One of its most common applications is the
Learning Analytics Dashboard (LAD). In light of the specific challenges associated with
teaching and learning programming in higher education, this dissertation investigates the use
of LADs in that context. The study focuses on two purpose-built dashboards: LAD-s
(Learning Analytics Dashboard for Students) and LAD-t (Learning Analytics Dashboard for
Teachers). In the theoretical part of the dissertation, key concepts in the evolution of Learning
Analytics are analyzed and systematized, ranging from its foundational principles and the
application of predictive analytics to the role of LADs in the context of the digital
transformation of education. The theoretical framework also includes a systematic review of
the relevant scholarly literature, providing an overview of existing research on LADs in
higher education.

By applying predictive modeling techniques to real data on student activities and behaviors,
the factors with the greatest impact on academic success in programming education were
identified. This enabled the early detection of students who require additional support and
the design of targeted instructional interventions focusing on critical success factors.
Furthermore, the dissertation introduces a novel conceptual and technological framework for
assessing learning outcomes through the integration of Learning Analytics into the teaching
process. The development and deployment of the LAD-s and LAD-t dashboards facilitate
continuous, real-time monitoring of learning progress and achievements, thereby
complementing traditional assessment methods.

This innovative approach enables timely feedback and adaptation of instructional activities
to support more effective teaching and learning. Finally, the dissertation offers a set of
empirically grounded, practically applicable recommendations for improving programming
instruction through the integration of Learning Analytics. These recommendations arise
directly from empirical research and address the specific challenges of programming
pedagogy, endowing them with particular value and the potential to impact educational
practice.
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1. UVOD

Suvremeni svijet je nemogucée zamisliti bez informacijske 1 komunikacijske tehnologije, IKT
(engl. Information and Communication Technology, ICT). Razvoj i primjena IKT-a donijeli su
velike promjene u suvremeno drustvo u kojem osobni razvoj pojedinca ovisi o znanju. Potreba
za kvantitetom i kvalitetom znanja i vjestina u $to kra¢em vremenu utjece na stalni rast ljudskog

znanja.

Koristenje IKT-a u obrazovanju donosi brojne prednosti za stjecanje znanja i vjestina, pri cemu
se rac¢unala isti¢u kao kljucni alat za unapredenje procesa ucenja i poucavanja. Prednosti IKT-
a potaknule su digitalnu transformaciju obrazovanja (Wi & Hwang, 2010), Sto je rezultiralo
razvojem novih oblika nastave koji nadilaze tradicionalne oblike nastave ili nastavu u ucionici.
Nastava podrzana IKT-om, mjeSovita (hibridna) nastava i online nastava, nude inovativne
pristupe za unapredenje procesa ucenja i poucavanja. Ipak, jedan od kljuénih izazova primjene
obrazovnih tehnologija odnosi se na omogucavanje adekvatne interakcije s ucenicima, koja je
neophodna za unapredenje istih. Kako bi se zadovoljile individualne potrebe u€enika, potrebno

je osigurati podrsku tijekom procesa ucenja i poucavanja (Hutinski & Aure, 2009).

U kontekstu digitalne transformacije obrazovanja posebno se istie elektronicko ucenje ili e-
ucenje (engl. e-learning) kao alternativni pristup ucenju, koji je znacajno prosirio i unaprijedio
metode ucenja i poucavanja, osobito u visokom obrazovanju (Cappel & Hayen, 2004). E-ucenje
,»hajjednostavnije se definira kao u¢enje i poucavanje elektronickim putem* (Plantak Vukovac,
2012, str. 59). Razvoj e-ucenja biljezi znacajan napredak od 1980-ih godina, zahvaljujuéi
kontinuiranom tehnoloSkom razvoju i sve vecoj integraciji digitalnih tehnologija u sustave koji
se koriste pri procesu ucenja i poucavanja (Valsamidis i ostali, 2011). U usporedbi s
tradicionalnim obrazovanjem, e-u¢enje nudi brojne prednosti kao $to je fleksibilnost u ucenju
vlastitim tempom, uklanjaju¢i vremenska i prostorna ograni¢enja ucenicima. U drustvu
temeljenom na znanju, e-ucenje ima klju¢nu ulogu u razvoju inovativnih ideja u obrazovanju

(Kahiigi 1 ostali, 2008).

Jedni od klju¢nih alata za provedbu e-ucenja su sustavi za upravljanje u¢enjem (engl. Learning
Management Systems, LMS). LMS-ovi su web platforme koje pruzaju interaktivno okruzenje
za ucenje, te istovremeno olakSavaju administraciju, organizaciju, distribuciju i pracenje

obrazovnih sadrzaja te rezultata ucenika (Turnbull i ostali, 2020).



Bez obzira na nacin koriStenja LMS-a, interakcije korisnika sa sustavom generiraju digitalne
tragove koji omogucuju primjenu analitike ucenja (engl. Learning Analytics, LA) (Ferguson,
2012). Svaka aktivnost u LMS-u, poput klika miSem, posjeta web-stranici, interakcija s
aplikacijom ili drugi oblik koristenja digitalnog alata, ostavlja podatkovni trag koji predstavlja
digitalni otisak. LA omogucuje interpretaciju ovih podataka kako bi pruzila dublji uvid u uspjeh
ucenika i njihove potrebe, s ciljem poboljSanja njihovih rezultata (Elias, 2011). Takoder,
omogucuje i bolji uvid u potrebe ucenika tijekom procesa ucenja i poucavanja (Ali 1 ostali,
2013).

LA se primjenjuje kroz Cetiri vrste analitike (E1 Morr Christoand Ali-Hassan, 2019), (Susnjak
i ostali, 2022): deskriptivna analitika (engl. descriptive analytics), dijagnosticka analitika (engl.
diagnostic analytics), prediktivna analitika (engl. predictive analytics, PA) i1 preskriptivna
analitika (engl. prescriptive analytics). Deskriptivna analitika odgovara na pitanje ,.Sto se
dogodilo?*, dijagnosti¢ka na ,,Zasto se to dogodilo?*, dok PA odgovara na pitanje ,,Sto ée se
dogoditi?*“. Svaka od ovih vrsta analitike koristi razliite tehnike analize podataka, od
prepoznavanja obrazaca do predvidanja buducih dogadaja. PA, koja se temelji na algoritmima
strojnog ucenja (engl. Machine Learning, ML), Cesto se koristi za predvidanje uspjeha ucenika
(Leitner 1 ostali, 2017). Ova vrsta analitike moZe pomo¢i ucenicima u poboljSanju rezultata (He,
2013), dok nastavnici mogu prepoznati poteSko¢e ucenika na vrijeme i pruziti im potrebnu
podrsku za daljnji napredak (Lust i ostali, 2013). Preskriptivna analitika predstavlja
najnapredniju vrstu analitike jer se ne zaustavlja samo na opisivanju proslih dogadaja
(deskriptivna analitika) niti na predvidanju buducih trendova (PA), ve¢ odgovara na pitanje
,, Kako ostvariti Zeljeni ishod?“ (Frazzetto 1 ostali, 2019). Drugim rije¢ima, preskriptivna
analitika predlaze konkretne odluke 1 akcije koje vode prema boljim rezultatima (Susnjak 1

ostali, 2022).

Vizualizacija podataka 1 izvjeStavanje kljucni su za ulinkovitost LA (Brown, 2012).
IstraZivanja pokazuju da vizualni prikazi relevantnih i aZuriranih podataka, mogu znacajno
poboljsati nacin na koji nastavnici podrZavaju ucenike i pomazu im u postizanju boljih rezultata

(Vieira i ostali, 2018).

Nadzorna plo¢a analitike ucenja (engl. Learning Analytics Dashboard, LAD) smatra se
jednim od ucinkovitih naina vizualizacije ostvarenih rezultata i izvjeStavanja, koji se nudi
ucenicima i nastavnicima. LAD pruZa vizualni prikaz koji integrira informacije i pomaze

korisnicima u procesu donoSenja odluka. Glavna ideja je omoguciti korisnicima pracenje



aktivnosti kroz interakcije s LMS-om, kako bi mogli analizirati vlastiti napredak i usporediti se
s drugima. LAD moze koristiti razli¢ite vizualizacije kako bi slozene informacije u¢inio lak§ima
za razumijevanje nastavnicima i ucenicima (Elias, 2011). Prednosti uklju¢uju prepoznavanje
rizi¢nih u¢enika u smislu smanjenih performansi, Sto omogucava pruzanje prilagodene pomoci
(Gasevic 1 ostali, 2015), povecanje angazmana i sudjelovanja ucenika (R. Bodily & Verbert,
2017), te opcenito, podrsku u poboljsanju iskustava ucenja i poucavanja (Park & Jo, 2015;
Sedrakyan i ostali, 2018). Na taj nacin ufenici mogu samostalno upravljati svojim ucenjem.
Povratne informacije putem LAD-a pomazu nastavnicima u pra¢enju napretka ucenika prema

ocekivanim odgojno-obrazovnim ishodima.

Odgojno-obrazovni ishodi ucenja (u nastavku ishodi uenja) €ine temelj procesa ucenja i
poucavanja, usmjeravajuc¢i ga prema jasno definiranim ciljevima koji omogucéuju procjenu
napretka ucenika. Obrazovanje temeljeno na ishodima (engl. Outcome-based education) razvilo
se kao suvremeni pristup koji u posljednje vrijeme sve viSe postaje prihvacen i primjenjivan
(Macayan, 2017). Ishodi ucenja definiraju se kao jasni i nedvosmisleni iskazi o tome §to se
ocekuje od ucenika u odredenoj domeni ili predmetnom podrucju tijekom procesa ucenja i
poucavanja (Smjernice za vrednovanje procesa ucenja 1 ostvarenosti ishoda u
osnovnoskolskome i srednjoskolskome odgoju i obrazovanju, 2020). Jednostavno receno,
ishodi u€enja odnose se na znanja, vjestine 1 vrijednosti koje ucenici trebaju ste¢i do zavrSetka
obrazovnog programa ili pojedinog predmeta/kolegija/tecaja (Premalatha, 2019). Bez obzira na
razinu obrazovanja, ishodi u€enja pomazu ucenicima i nastavnicima da jasnije razumiju
ocekivane rezultate procesa ucenja 1 poucavanja. U kontekstu ucenja 1 poucavanja
programiranja, jasno definirani ishodi u¢enja pomazu ucenicima da bolje razumiju Sto se od

njih o€ekuje, dok nastavnicima omogucuju ucinkovitije pracenje napretka ucenika.

S obzirom na vaznost informatickog obrazovanja, programiranje se isti¢e kao klju¢na vjestina
koja ¢e imati presudnu ulogu u buduénosti (Ball & Zorn, 2015). Ucenje programiranja razvija
vazne vjestine poput rjeSavanja problema, dizajniranja sustava i analize podataka, te je postalo
sastavni dio mnogih inZenjerskih obrazovnih programa (Topalli & Cagiltay, 2018). Medutim,
u¢enje programiranja moze biti izazovno za pocetnike koji Cesto brzo gube motivaciju i
odustaju (Mladenovic 1 ostali, 2016), jer tradicionalni pristup ucenju 1 poucavanju
programiranja ne uvazava razli¢ite potrebe ucenika. Taj izazov je ujedno i motivacija za izradu
ove doktorske disertacije, jer smatramo da, u kontekstu uc¢enja i poucavanja programiranja,

LAD moze pomo¢i u€enicima u pracenju vlastitog napretka 1 prepoznavanju podrucja za



poboljsanje, dok nastavnicima omogucava pracenje napretka ucenika u odnosu na postavljene

ishode ucenja. Budu¢i da je pregledom literature utvrdena tek jedna primjena LAD alata koja

ukljucuje vizualizaciju stupnja postignutosti ishoda uc¢enja (Buvari i ostali, 2023), taj potencijal

nije dovoljno iskoristen. Stoga ¢e ovo istrazivanje analizirati moguce prednosti takvog pristupa

u kontekstu poboljSanja obrazovnih praksi, osobito u u¢enju i pouc¢avanju programiranja.

1.1.

CILJEVI ISTRAZIVANJA 1 ISTRAZIVACKA PITANJA

Doktorska disertacija ima dva cilja.

Cilj 1: Identificirati klju¢ne pokazatelje uspjeSnosti u¢enja programiranja putem
analize podataka generiranih kroz nastavne aktivnosti i razviti model predvidanja
uspjeha studenata.

Cilj 2: Razviti novi pristup vrednovanju ostvarenosti ishoda ufenja u nastavi

programiranja koriStenjem alata temeljenih na analitici uéenja.

U svrhu ostvarivanja ovih ciljeva definirani su sljede¢i podciljevi:

Podcilj 1.1. Analizirati podatke generirane tijekom nastavnih aktivnosti kako bi se

identificirali klju¢ni pokazatelji uspjeSnosti u¢enja programiranjas:

Podcilj 1.2. Izgraditi modele predvidanja uspjeha studenata primjenom
algoritama strojnog ucenja, nad svim mogué¢im kombinacijama znacajki
usporediti performanse modela koriste¢i standardne mjere (to¢nost, preciznost,
odziv i F1 mjeru) kako bi se najbolji model mogao integrirati u nadzorne ploce

analitike ucenja.

Podcilj 2.1. Razviti i implementirati nadzornu plocu analitike ucenja za studente
koja omogucuje studentima kontinuirano pracenje vlastitog napretka i pruza

podrsku njihovoj samoregulaciji uc¢enja.

Podcilj 2.2. Razviti i implementirati nadzornu plo¢u analitike u¢enja za nastavnike

koja omogucuje pracenje ostvarenosti ishoda ucenja studenata.

Podcilj 2.3. Vrednovati razvijene nadzorne ploce analitike ucenja sa stvarnim

korisnicima kako bi se ispitala njihova ucinkovitost i upotrebljivost.



Podcilj 2.4. Formulirati konkretne preporuke za integraciju analitike uc¢enja u

postojece prakse poucavanja u svrhu unaprjedenja nastave programiranja.

U skladu s definiranim ciljevima i podciljevima, postavljaju se sljedeca istrazivacka pitanja na

koja se zeli dobiti odgovor:

IP 1. Koji klju¢ni pokazatelji uspjeSnosti uenja programiranja, identificirani
analizom podataka generiranih kroz nastavne aktivnosti, imaju najvedi

prediktivni znacaj za uspjeh studenata?

IP 2. Kakva je percepcija studenata o ucinkovitosti nadzorne ploce analitike

ucenja?

IP 3. Kakva je upotrebljivost nadzorne ploc¢e analitike uéenja za nastavnike, te koji

su moguci problemi u primjeni i smjernice za eventualna poboljSanja?

IP 4. Koje su preporuke za ucinkovitu primjenu nadzornih plo¢a analitike ucenja

u svrhu poboljSanja nastavne prakse u podrucju programiranja?
Kako bi dobili odgovore na istrazivacka pitanja, istrazivanje je strukturirano u tri faze:

o Faza 1: Oblikovanje i vrednovanje modela predvidanja uspjeha studenata.
o Faza 2: [zrada nadzornih ploca analitike ucenja.

o Faza 3: Studenti i1 nastavnici vrednuju model nadzornih ploc¢a

Ostatak rada strukturiran je na sljede¢i nacin.

U drugom poglavlju razmatra se digitalna transformacija obrazovanja koja omogucava
stvaranje podataka kroz nove oblike uc¢enja. Nakon toga, slijedi potpoglavlje o LA kao klju¢noj
znanstvenoj disciplini za prikupljanje, analizu i interpretaciju nastalih podataka te potpoglavlje
0o LAD-u kao ucinkovitom nacinu prikazivanja podataka prikupljenih putem LMS-a, s
posebnim osvrtom na vaznost PA. Na kraju, obradujemo vaznost implementacije jasno
definiranih ishoda ucenja unutar ovog sustava. U treéem poglavlju je dan pregled trenutnog
stanja istraZenosti iz dvije kljucne perspektive. Po€etni pregled postojec¢ih LAD-ova u kontekstu
obrazovanja obuhvaca analizu 101 LAD-a. Analizirani su korisnici, prikazani podaci, ciljevi
razvoja te metode 1 tehnike prezentacije informacija. Nadalje, detaljno se istrazuje primjena PA

u LAD-ovima i rezultati vrednovanja LAD-ova u procesu ucenja i pouc¢avanja.
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U éetvrtom poglavlju detaljno se opisuje model nadzorne ploce napravljene u okviru
istrazivanja za ovu doktorsku disertaciju. U tom kontekstu, predstavlja se model nadzorne ploce
analitike ucenja za ucenike (LAD-s) i model nadzorne ploce analitike ucenja za nastavnike
(LAD-t). U petom poglavlju opisuje se metodologija istrazivanja. Istrazivanje je provedeno u
tri faze. Prva faza odnosi se na oblikovanje i vrednovanje modela predvidanja uspjeha studenta,
a potom slijedi vrednovanje LAD-s i LAD-t. U Sestom poglavlju daje se osvrt na doktorsku

disertaciju i iznose se pojedini znanstveni doprinosi.

2. PREGLED LITERATURE

Akademski uspjeh ucenika kljuéna je komponenta procesa ucenja i poucavanja jer se smatra
jednim od temeljnih kriterija za procjenu kvalitete obrazovnih institucija (National Commission
Jfor Academic Accreditation & Assessment,2015). Autori Cesto u literaturi definiraju akademski
uspjeh ucenika na razliCite nacine, a jedan od njih je da ,,Uspjeh ucenika podrazumijeva
akademsko postignucée, sudjelovanje u obrazovno svrhovitim aktivnostima, zadovoljstvo,
stjecanje Zeljenog znanja, vjestina i kompetencija, ustrajnost, ostvarenje ishoda ucenja te uspjeh
nakon zavrSetka studija® (Kuh i ostali, 20006, str. 7). York 1 ostali definiraju uspjeh uc¢enika kao
,2Akademsko postignuce, zadovoljstvo, stjecanje vjestina i kompetencija, ustrajnost, postizanje
ishoda ucenja 1 uspjeh u karijeri* (York 1 ostali, 2015, str. 10). Unato¢ ovim definicijama, u
Sirem smislu, vec¢ina istraZivanja definira akademski uspjeh uc¢enika u uZem smislu, najcesce
kroz akademska postignuca mjerena ocjenama (Alyahyan & Dustegor, 2020). Prema N. Choi
(2005), akademsko postignuce najcesce se kvantificira putem ocjena koje ucenici ostvaruju
tijekom procesa ucenja 1 pouCavanja. Stoga ¢e se u nastavku ove disertacije termin 'uspjeh
ucenika' koristiti za bilo koju vrstu akademskog uspjeha ucenika koja se mjeri ocjenama tijekom

procesa ucenja i poucavanja.

Za razliku od formativnog vrednovanja koje se ne ocijenjuje nego daje informaciju
nastavnicima o trenutnom ucinku studenata tijekom procesa ucenja/poucavanja, sumativno
vrednovanje podrazumijeva procjenu razine postignucéa studenata na kraju procesa ucenja (na
kraju nastavne cjeline, na sredini ili na kraju semestra) te u pravilu rezultira ocjenom. (MZO,

2020).



2.1. DIGITALNA TRANSFORMACIJA OBRAZOVANJA

Elektroni¢ko ucenje ili (e-uCenje) sve je popularniji nacin poucavanja i ucenja, posebno u
akademskim zajednicama koje su medu prvima prihvatile ovaj pristup. Takav oblik obrazovanja
pruza vecu fleksibilnost u pristupu sadrzaju, omogucuje prilagodbu individualnim potrebama i

¢esto nudi razinu interaktivnosti koju klasi¢na nastava ne moze postiéi.

2.1.1. UCENJE NA DALJINU

Odgojno-obrazovni proces (u daljnjem tekstu obrazovni proces) je sustavno organizirana
zajednicka aktivnost nastavnika i u¢enika na ostvarenju zadataka odgoja i obrazovanja (Bognar
& Matijevi¢, 2002). Obrazovanje na daljinu, koje ukljucuje i e-ucenje, postoji ve¢ godinama te
se razvija s napredovanjem moderne tehnologije. Kada se govori o obrazovanju, kao zasebnom
druStvenom podrucju, nuzno je istaknuti kako se ono treba svakodnevno prilagodavati

gospodarskom i tehnoloSkom napretku.

Povijest obrazovanja na daljinu seze u 19. stoljece. U Europi je 1840. godine osnovana prva
dopisna Skola (engl. correspondence school), dok je 1883. u New Yorku uveden prvi sveucili$ni
dopisni program (engl. correspondence program) (USDLA, 2011). Tijekom prve polovice 20.
stoljeca ovaj se oblik obrazovanja Sirio kroz nove komunikacijske medije. Godine 1921. izdana
je prva licenca za obrazovni radijski program (engl. educational radio program), a 1950.
Drzavno sveuciliSte lowa pokrece prve televizijske obrazovne programe (engl. educational TV
programs). Jedan od najpoznatijih primjera ranog obrazovanja na daljinu jest ,,Skola na daljinu*
(engl. School of the Air), koja je 1951. godine zapocela rad putem radija, a taj model 1 danas
postoji u nekim izoliranim zajednicama. Godine 1969. osnovan je British Open University, dok
je 1993. pokrenuto prvo akreditirano online sveuciliSte (engl. online accredited university)
(USDLA, 2011). Osim kroz povijesni pregled, razvoj obrazovanja na daljinu mozZe se sagledati
1 kroz razli¢ite generacije (Simpson & Anderson, 2012).

Prva generacija obrazovanja na daljinu imala je za cilj omoguditi pristup obrazovanju
pojedincima koji su imali ogranicen ili nikakav pristup obrazovnim resursima i institucijama
(Simpson & Anderson, 2012). Zbog ogranic¢enih moguénosti dvosmjerne komunikacije u
tehnologijama tog vremena, prva generacija obrazovanja na daljinu temeljila se na
bihevioristickoj teoriji ucenja, koje naglasavaju ucenje kroz opazanje ponaSanja i promjene
ponasanja, a ne unutarnjih mentalnih procesa. U€enje nastaje putem povezanosti podrazaja i

reakcija, a tu povezanost upravo omogucuju obrazovne tehnologije (Buhamad, 2024).



Drugu generaciju obrazovanja na daljinu potaknule su tehnologije emitiranja putem radija i
televizije. lako su te tehnologije otvorile nove moguénosti interakcije, kontakt izmedu
nastavnika i ucenika ostao je na minimumu (Simpson & Anderson, 2012). Obrazovanje na
daljinu oduvijek je bilo posredovano tehnologijom koja ga je ujedno definirala i oblikovala.

Razvoj novih tehnologija omogucio je dostavu razlicitih sadrzaja u obrazovanju na daljinu.

Trecu generaciju obrazovanja na daljinu potaknule su moguénosti dvosmjerne komunikacije,
poput audio/video konferencija i racunalne komunikacije u stvarnom vremenu (sinkrono) i
odgodeno (asinkrono) (Simpson & Anderson, 2012). Povecana interakcija dovodi do
prepoznavanja vaznosti interakcije u programima obrazovanja na daljinu. Na sli¢an nacin,
digitalne tehnologije i razli¢ite vrste komunikacije koje pruzaju ucvrstile su vaznost interakcije

u obrazovnim procesima.

Prema Davis i ostali (2009) kraj 1990-ih predstavlja prijelomnu to¢ku izmedu tradicionalnog
ucenja i inovativnih oblika u€enja. U tom je razdoblju upravljanje u¢enjem preslo s ucionice,
kakvu svi poznajemo, kakva i danas postoji, na novu razinu razvoja. Isti autori navode kako su
tada ,.tradicionalna iskustva u ucionici bila prenesena online, redizajnirana (ili barem drugacije
konfigurirana) za racunalno posredovanu isporuku i distribuirana putem interneta™ (Davis i

ostali, 2009, str. 4).

Jedna od posebnosti obrazovanja na daljinu je njegova ,lokacija®. Povijesno gledano,
obrazovanje na daljinu ukljucivalo je odredeni oblik ,,geografske razdvojenosti izmedu ucitelja
1 ucenika, kao i medu samim ucenicima (Simonson i ostali, 2011). Medutim, s pojavom
interneta, geografska razdvojenost izmedu ucitelja i ucenika, odnosno medu samim ucenicima,
moze biti neznatna ili potpuno izostati, budu¢i da dvije osobe mogu sudjelovati u obrazovanju
na daljinu dok sjede jedna uz drugu, ali koriste¢i dva razliita raCunala. Obrazovanje na daljinu
u 21. stoljecu odvija se bilo gdje jer ucenik moZe pristupiti materijalima za ucenje na daljinu,

Sto se najceSce odvija putem interneta (pomocu raunala povezanog na mrezu).

Definirajuci obrazovanje na daljinu, Moore & Diehl (2018) isticu kako su nastavnik i u¢enik u
obrazovnom procesu odvojeni tako da se komunikacija izmedu ucenika i nastavnika odvija
pomocu tehnologije. Danas se obrazovanje na daljinu smatra jednom od najobuhvatnijih
obrazovnih metoda jer koristi IKT kako bi prevladalo prepreke u prijenosu 1 stjecanju znanja

(Franco, 2022). Medutim, primjena tehnologija u obrazovanju na daljinu donosi promjene na



svim razinama drustva, stoga se obrazovanje na daljinu sve vise namece u kontekstu trenutnih

potreba i zahtjeva suvremenog drustva.

2.1.2. INFORMACIJSKO-KOMUNIKACIJSKA TEHNOLOGIJA U OBRAZOVANJU

Informacijsko-komunikacijska tehnologija (IKT) obuhvaca racunala, internet i elektronicke
sustave za prijenos, kao Sto su radio, televizija 1 projektori, medu ostalim, te je Siroko
primijenjena u danasnjem obrazovnom sustavu (J. S. Fu, 2013). IKT se sve uspjesnije
primjenjuje u poucavanju, uc¢enju i vrednovanju znanja i smatra se vaznim alatom za promjene
u obrazovanju. Prikladna upotreba IKT moze poboljsati kvalitetu obrazovanja i povezati ucenje
sa stvarnim Zivotnim situacijama (Lowther 1 ostali, 2008). Prema Weert & Tatnall (2005),
ucenje je kontinuirana aktivnost koja traje cijeli zivot, pri ¢emu ucenici mijenjaju svoja
o¢ekivanja u potrazi za znanjem, §to se razlikuje od tradicionalnih pristupa. Kako vrijeme
prolazi, od ucenika ¢e se o€ekivati da budu spremni traZiti nove izvore znanja, a vjestine u

koristenju IKT-a bit ¢e kljucne za uspjeh ucenika.

Istrazivanja pokazuju da IKT ima klju¢nu ulogu u transformaciji obrazovanja, usmjeravajuci
ga prema u€enicima (Castro Sadnchez & Aleman, 2011). Koriste¢i IKT u ucionicama, ucenici
su aktivni sudionici u obrazovnom procesu, a nastavnici im omogucuju da donose vlastite
odluke 1 planiraju (Lu 1 ostali, 2010). IKT otvara nove mogucnosti 1 resurse za ucenike 1 za
nastavnike. Prednosti uklju¢ivanja IKT-a u obrazovni proces definira J. S. Fu (2013), a neke od

prednosti ukljucuju:

e UCcinkovit pristup digitalnim informacijama - IKT omogucuje ucenicima brz i
ucinkovit pristup informacijama. Kako navode Brush i ostali (2008), IKT je alat koji
pomaze u¢enicima u istraZivanju tema, rjeSavanju problema i pronalazenju rjeSenja
tijekom obrazovnog procesa. Kroz IKT, ucenici imaju pristup Sirokom spektru
resursa, ¢ime poboljSavaju svoje razumijevanje koncepata kroz prakti¢nu primjenu.

e Podrska uéenju usmjerenom na ucenike i samostalnom ucenju - IKT omogucuje
ucenicima da znacajno koriste racunala (Castro Sanchez & Aleman, 2011). Ucenici
grade svoje znanje prikupljanjem, vrednovanjem i organiziranjem informacija, $to
im omogucuje vecu samostalnost u u¢enju. Ova angaziranost potice razvoj kritickih
vjestina vrednovanja, jer ucenici uce kako procijeniti kvalitetu informacija s kojima

se susrecu.



Stvaranje kreativnog okruZenja za ucenja - IKT potice kreativnost ucenika,
ohrabrujuci ih da koriste nove pristupe ucenju (Chai i ostali, 2010). Na primjer, e-
knjige i interaktivne aplikacije za Citanje nude personalizirane aktivnosti koje
zadovoljavaju razli¢ite preferencije u uc¢enju. Ovi alati posebno su dizajnirani da
inovativno zadovolje razliite potrebe obrazovnog procesa.

Promicanje suradnickog ucenja u okruZenju u¢enja na daljinu - Mustafa (2005)
istie da IKT olakSava suradnju medu ucenicima, omogucujuc¢i im da komuniciraju
1 dijele ideje u bilo kojem trenutku i s bilo kojeg mjesta. Na taj nacin stvaraju se tzv.
virtualne ucionice koje omogucuju ucenicima iz cijelog svijeta medusobnu
interakciju 1 zajednicki rad, nude¢i jedinstvene prilike za analizu problema,
istrazivanje koncepata i pronalaZenje suradnickih rjesenja.

Razvoj kritickih vjeStina miSljenja - IKT podrzava konstruktivisticki pristup
ucenju, usmjeravajuci uc¢enike na kriti¢ko razmisljanje i rjeSavanje problema (Levin
& Wadmany, 20006).

Poboljsanje kvalitete poucavanja i ucenja - Prema Lowther i ostali (2008),
ucinkovita integracija IKT-a poboljSava autonomiju, sposobnost i kreativnost
ucenika. Promicanjem autonomnog ucenja, ucenici stje€u povjerenje, usavrsavaju

vjestine 1 primjenjuju novo steeno znanje na inovativne nacine.

Olaksan pristup sadrzaju predmeta — Nastavnici imaju klju¢nu ulogu u integraciji
IKT-a u ucionice $to potvrduje istrazivanje Watts-Taffe 1 ostali (2003) u kojem se
istice da uz adekvatnu institucionalnu podrSku, nastavnici lakSe integriraju
tehnologiju koja utjee na promjenu nastavnih metoda te omogucuje nastavnicima

prilagodbu sadrZaja i kreiranje zadataka koji poti¢u vecu angaZiranost ucenika.
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2.1.3. OBLICI UCENJA

Uvodenjem IKT u nastavu, pojavili su se novi oblici u¢enja. Obrazovne institucije u pravilu

razlikuju Cetiri oblika ucenja i izvodenja nastave (Strategija e-ucenja FOI-a., 2007)

» Kklasi¢na nastava (engl. face-to-face) — je nastava u ucionici, licem u lice, bez
primjene IKT-a (osim npr. nastavnicima za pripremu nastave),

* nastava podrzana IKT-om (engl. ICT-supported teaching and learning) — IKT se
koristi u svrhu poboljSanja klasi¢éne nastave. Koriste se tehnologije poput
PowerPoint prezentacija, multimedijskih CD-ROM-ova, web mjesta predmeta s
hipermedijskim nastavnim materijalima, programi za provjeru znanja, a za
komunikaciju u¢enika i nastavnika elektronicka posta, distribucijske liste i forumi,

* mjeSovita (hibridna) nastava (engl. blended, mixed, hybrid learning) —
kombinacija klasi¢ne nastave 1 nastave podrzane IKT-om koju karakterizira
upotreba sustava e-ucenja, npr. LMS-a te videokonferencija. Obrazovni sadrzaj u
sustavu e-ucenja koristi se tijekom nastave ili ga ucenici koriste samostalno, izvan
ucionice.

» online nastava (engl. online learning) — u¢enje i poucavanje u potpunosti se izvodi
s pomoc¢u IKT-a, na daljinu, bez direktnog kontakta u€enika i1 nastavnika. SadrZaj
predmeta se dostavlja putem web sjedista ili LMS-a, dok se za komunikaciju 1

poucavanje koriste videokonferencije.

Ova disertacija je usmjerena na mjeSovitu (hibridnu) nastavu, ali se za predvidanje uspjeha

ucenika koriste se podatci prikupljeni tijekom online nastave.

2.1.4. E-UCENJE

Elektroni¢ko ucenje ili e-ucenje (engl. e-learning) najjednostavnije se definira kao ucenje 1
poucavanje elektronickim putem. Godine 2001., Europska komisija (engl. Commission of the
European Communitites) pokrenula je akcijski plan za e-ufenje s ciljem oblikovanja
obrazovanja budu¢nosti, poticanja primjene e-uc¢enja u obrazovnim sustavima te pripreme
sveuciliSta za njegove ucinke 1 neizbjezne kulturne promjene (Commission of the European
Communitites, 2001). Te iste godine, Castells (2001) je predvidio da ¢e tehnoloSka revolucija
znaajno utjecati na drustvo i obrazovanje, gdje ¢e tehnologija postati alat koji potice
sudjelovanje 1 otvorenost, istovremeno oblikujuc¢i procese ucenja i komunikacije u kontekstu

cjelozivotnog ucenja. Ta predvidanja se ostvaruju, gdje danas istrazujemo nacin na koji
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nastavnici 1 ucenici u danaS$njim obrazovnim sustavima koriste IKT za ucenje 1 poucavanje u
ucionicama. Postoji niz istrazivanja koja su potvrdila da je internet fleksibilan alat za ucenje,
omogucujuéi uCenicima da uce vlastitim tempom, a ujedno prosiruje mogucénosti modernog
poucavanja i ucenja (Hardaker & Singh, 2011; Macharia PhD & Pelser, 2012; Moos &
Azevedo, 2009). Jedan od ciljeva elektronickog ucenja je razvoj individualiziranog,

razumljivog, dinami¢nog sadrzaja za ucenje, u realnom vremenu.

Demiray (2010) navodi da ,,e* oznacava ukljucivanje 1 primjenu IKT, koja je omogucila prijelaz
ucenja iz analognog u digitalni svijet, dok ,,ucenje‘ upucuje na obrazovni proces. Dva osnovna
smjera razvoja e-ucenja su tehnicki i pedagoski. Tehnicki aspekt tehnologije usmjeren je na
koriStenje tehnologije kao sredstva za predstavljanje sadrzaja, te istiCe potrebu za pristupom
koji ucenika stavlja u srediSte obrazovnog procesa u kojem je e-ufenje zapravo samoucenje.
Smjer razvoja koji stavlja naglasak na pedagoski aspekt, usmjeren je na objaSnjenje nacina na

koji ucenici uce, kako stjecu vjestine i usvajaju informacije.

2.1.4.1. SINONIMI I DEFINICIJE E-UCENJA

B. Khan (2001) koristi pojam e-u€enje za predstavljanje otvorenog, fleksibilnog i distribuiranog
ucenja, a sinonimi koje koristi su web-utemeljeno ucenje (engl. Web-Based Learning), web
utemeljena nastava (engl. Web-Based Instruction), web-utemeljena poduka (engl. Web-Based
Training), vjezbanje utemeljeno na internetu (engl. Internet-Based Training), raspodijeljeno
ucenje (engl. Distributed Learning), napredno raspodijeljeno ucenje (engl. Advanced
Distributed Learning), u¢enje na daljinu (engl. Distance Learning), online u¢enje (engl. Online
Learning), mobilno ucenje (engl. Mobile Learning, m-Learning, Nomadic Learning), daljinsko

ucenje (engl. Remote Learning).

Laurillard (2006), e-u¢enje definira kao interakciju u kojoj u€enici koriste razlicite vrste IKT-a
tijekom ucenja. Strategija e-ucenja Sveucilista u Zagrebu (2007, str. 5) navodi kako je ,,e-ucenje
proces obrazovanja (proces ucenja i poucavanja) uz uporabu informacijske i komunikacijske
tehnologije, koja doprinosi unapredenju kvalitete toga procesa i kvalitete ishoda obrazovanja®.
Aldrich (2003) navodi da e-u€enje objedinjuje ,,procese, sadrzaj i infrastrukturu™ te koristi
racunala 1 internet kako bi unaprijedilo 1 lanac ucenja, koji obuhvacéa upravljanje i isporuku
obrazovnih sadrzaja. Bhuasiri 1 ostali, (2012, str. 843) opisuju e-ucenje kao ,,inovativan pristup

u isporuci obrazovanja putem elektronickih oblika informacija koji poboljSavaju znanje,
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vjestine ili druge aspekte uspjesnosti u¢enika®. E-uCenje takoder predstavlja internetski 1 web-

sustav koji podrzava obrazovni proces putem softverskih aplikacija i alata (Cassidy, 2016).

E-ucenje se Cesto opisuje kao interakcija ucenika s digitalnim okruzenjem koje je povezano s
podruc¢jem znanja koje zanima ucenika. Ovo digitalno okruzenje u sluc¢aju online ucenja moze
obuhvatiti internet (u razli¢itim oblicima), intranet mreze, kao i kompaktne diskove. U svim
tim oblicima, e-uCenje pruza efikasno okruzenje kroz interaktivno koristenje teksta, slika,
zvucnih 1 video materijala, animacija, te simulacija. Uz to, moZze ukljucivati i cijelo virtualno
okruzenje, omogucuju¢i ucenicima samostalno ili grupno ucenje te vlastitim tempom

upravljanje napretkom.

E-ucenje ima brojne prednosti u usporedbi s tradicionalnim obrazovanjem u ucionici. Prije
svega, omogucuje prilagodljiv tempo rada za svakog ucenika, ¢esto s nizim troskovima, bez
vremenskog i prostornog ogranic¢enja. Takoder, materijali za ucenje lakse se azuriraju, ¢ime se
osigurava njihova relevantnost i aktualnost. Obrazovanje u kontekstu druStva znanja ima
klju¢nu ulogu u razvoju novih ideja u ucenju i poucavanju putem e-ucenja (Kahiigi 1 ostali,

2008).

2.1.5. SUSTAVI E-UCENJA

Zivimo u vremenu kada tradicionalno ugenje u udionici postaje sve manje vazno. Danas su
ucenici ¢esto nezadovoljni nac¢inom provodenja nastave jer im se namece odredeno vrijeme i
mjesto za ucenje. Zahvaljuju¢i novim tehnologijama i mobilnim uredajima, nova generacija
moze uciti 1 istraZivati bez potrebe za fizickim okupljanjem. Razvojni inZenjeri 1 obrazovne
institucije prepoznali su taj trend 1 poceli koristiti sustave koji olakSavaju izvodenje predmeta 1

komunikaciju s u€enicima na daljinu.

Postoji mnogo pojmova vezanih uz online u€enje i tehnologije koje ga podrzavaju, a Cesto
dolazi do zabune kod koriStenja termina sustav za upravljanje sadrzajem (engl. Content
Management System, CMS ) i sustav za upravljanje u¢enjem (LMS). CMS su softverske
aplikacije koje pomaZzu u stvaranju i upravljanju digitalnim sadrZzajem u suradnickom
okruzenju. LMS, prema Watson & Watson (2007), se koristi, uglavnom, za online ili mjeSovitu
(hibridnu) nastavu. LMS pomaze u postavljanju nastavnih materijala na mrezu, povezivanju
ucenika s predmetima, pracenju uspjeha ucenika, pohrani njihovih radova i olakSavanju
komunikacije izmedu ucenika i nastavnika. Ova razlika izmedu CMS-a i LMS-a nije uvijek

potpuno jasna, pa mnogi smatraju da su ti pojmovi sinonimi.
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Da bi situacija bila jos slozenija, neki stru¢njaci koriste termin sustav za upravljanje sadrzajem
za ucenje (engl. Learning Content Management System, LCMS). LCMS sustavi mogu se
promatrati kao nadogradnja LMS-a, a omogucuju oblikovanje, pospremanje, koriStenje i
ponovnu upotrebu sadrzaja za ucenje (Kats, 2010). Ve¢ina LCMS-ova ima osnovnu
funkcionalnost LMS-ova, a analogno tome mnogi LMS-ovi ukljuuju aspekte upravljanja
sadrzajem. Primarni cilj LMS-a je upravljanje polaznicima, pracenje njihova napretka i
performansi kroz sve tipove aktivnosti, dok je cilj LCMS-a upravljanje sadrzajem i predmetom
ucenja koji se nude pravom polazniku u pravo vrijeme (Buli¢, 2018). U daljnjem tekstu koristiti
¢emo akronim LMS pod kojim ¢e se podrazumijevati karakteristike sustava koje ima 1 LMS 1

LCMS/CMS.

2.1.5.1. POVIJEST I RAZVOJ LMS-A

Prema Lang (2023), Sidney Pressey zasluZan je za razvoj prvog LMS-a, Teaching Machine,
1924. godine. Godine 1956. Gordon Pask dizajnirao je SAKI (engl. Self Adaptive Keyboard
Instruction). SAKI je imao sposobnost prilagoditi upute prema razini vjesStina korisnika.
PLATO (engl. Programmed Logic for Automated Teaching Operations), razvijen 1960. na
Sveucilistu Illinois, koji je omogucavao ucenje u razli¢itim disciplinama, ¢ime je postavio
temelje digitalnog obrazovanja. Plato je bio prvi distribuirani sustav koji je radio na vise od

7.000 terminala, distribuiraju¢i materijale u vise od 150 predmeta do 1980. godine.

Godine 1980., The Learning Manager predstavljen je kao sljede¢a generacija LMS-a (R. Khan
& Hassan, 2021). Prema Yousaf i ostali (2021), sustav Andrew, uveden 1982. na SveuciliStu
Carnegie Mellon, ponudio je napredan paket alata za izradu 1 uredivanje dokumenata, razmjenu

poruka, pristup oglasnim plo¢ama te rad na projektima.

MIT je 1983. pokrenuo Projekt ATHENS kako bi u€enicima omogucio pristup racunalima
diljem sveuciliSta (Balkovich 1 ostali, 1985). Kent Norman je 1990. na Sveucili§tu Maryland
predstavio inovativni LMS HyperCourseware (Yousaf i ostali, 2021), dok je iste godine tvrtka
SoftArc razvila FirstClass (Al-Dhief i ostali, 2024).

Veliki napredak dogodio se 1996. kada je Murray Goldberg razvio WebCT na SveuciliStu
British Columbia (Turnbull i ostali, 2020). Sljedece godine pojavila se platforma Blackboard,
koja je i danas jedan od najpopularnijih LMS-ova u svijetu. Moodle (engl. Modular Object-
Oriented Dynamic Learning Environment), kao jedan od najvaznijih LMS-ova, prvi put je

predstavljen 2002. godine (Dougiamas & Taylor, 2003).
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2.1.5.2. DEFINICIJE LMS-A

LMS je alat koji unapreduje iskustvo ucenja i razumijevanje razli¢itih tema u obrazovanju
(Kasim & Khalid, 2016). Rijec je o web platformama koje pruzaju interaktivno okruzenje za
ucenje, olakSavaju administraciju, organizaciju, isporuku i praéenje obrazovnih sadrzaja i
rezultata ucenika (Turnbull i ostali, 2020). LMS ima klju¢nu ulogu u pedagogiji, omogucujuci
pristup, fleksibilnost i ekonomic¢nost u visokom obrazovanju (Chaubey & Bhattacharya, 2015).
Berking & Gallagher, (2016, str. 6) dodatno naglasavaju vaznost LMS-a, opisuju¢i ga kao
,kljuénu tehnologiju koja omogucuje pristup sadrzaju za u€enje i administraciju bilo kada i bilo
gdje”. LMS kao virtualno okruzenje povezuje ucenike, nastavnike i administrativno osoblje,
¢ime omogucuje bolje pracenje i personalizaciju obrazovnog procesa (Basaran & Mohammed,

2020).

Prema Kaya Keles & Ozel (2016), danas postoji velik broj razli¢itih LMS-ova. Medu najéesce
koriStenima su Moodle, Blackboard, Brightspace, Canvas, Docebo, Google Classroom,
Schoology i Edmodo (Simon i ostali, 2024). Moodle se najvise koristi kao otvoreni LMS, dok
je Blackboard, prethodno poznat kao WebCT, najcesce koristen komercijalni LMS zbog svojih
naprednih analitickih funkcionalnosti, moguénosti prac¢enja ucenika i alata za procjenu (Lim &
Atkinson, 2013; Soykan & Simsek, 2017). Altinpulluk & Kesim (2021) otkrili su da otvoreni
sustavi, posebno Moodle LMS, dominiraju u globalnom obrazovanju, s preko 148 milijuna

korisnika do 2019. godine.

Kako LMS omogucuje prac¢enje napretka ucenika i1 organizaciju obrazovnih sadrzaja, on ima 1
Sir1 utjecaj na nastavne metode. LMS olakSava distribuciju nastavnih materijala, komunikaciju
medu ucenicima i nastavnicima te podrsku u pripremi ispita i zadataka, ¢cime znatno unapreduju
interaktivnost 1 dostupnost sadrzaja (Awang & Darus, 2012; Chaubey & Bhattacharya, 2015).
LMS takoder donosi vecu fleksibilnost za ucenike, omogucéujuéi im pristup obrazovnim
posebno u visokom obrazovanju (Sekhar i ostali, 2024; Yadav, 2024). Medutim, upotreba LMS-
a nosi 1 izazove. Uvodenje LMS tehnologije moZe zahtijevati promjene u pedagoSkim
praksama, prilagodbu nastavnog osoblja te redefiniranje nacina vrednovanja znanja i

angazmana ucenika.

Ukratko, LMS je postao klju¢ni alat u modernom obrazovanju, pruzajuci podrsku fleksibilnom

1 interaktivnom ucenju te omogucujuci nastavnicima i institucijama ucinkovito upravljanje
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obrazovnim procesima (Romero & Ventura, 2010). Podaci prikupljeni putem LMS-a, koji
biljeze razne aspekte aktivnosti ucenika u digitalnom okruzenju, temelj su razvoja znanstvene
discipline analitike ucenja. Nastali podaci omoguéuju dublji uvid u obrazovni proces, te
otvaraju put za primjenu analitickih metoda usmjerenih na optimizaciju ucenja, sto je predmet

rasprave u narednom poglavlju.

2.2. DEFINICIJE ANALITIKE UCENJA I RAZLIKE U ODNOSU NA
SRODNE DISCIPLINE

Prema prvoj medunarodnoj konferenciji analitike ucenja (engl. Learning Analytics and
Knowledge, LAK), LA je ,, mjerenje, prikupljanje, analiza i priprema izvjeStaja o ucenicima i
njihovim kontekstima, u svrhu razumijevanja i optimiziranja ucenja i sredine u kojoj se ucenje
odvija“ (Siemens & Long, 2011, str. 34). Elias opisuje LA kao ,,disciplinu u nastajanju u kojoj
se koriste sofisticirani analiticki alati koji se koriste za poboljSanje u€enja i obrazovanja“ (Elias,
2011, str. 2). LA, prema definiciji (CETIS!, 2012), obuhvaéa proces razvijanja djelotvornih
uvida kroz definiranje problema i primjenu statistickih modela i analiza na postojece i/ili
simulirane buduce podatke. Time se omogucuje institucijama da eksperimentiraju s podacima

radi stjecanja uvida te identificiranja poboljsanja.

Ova definicija istice klju¢ne karakteristike LA, poput naglasavanja djelotvornih akcija, Sto
omogucuje institucijama ne samo bolje razumijevanje trenutnih dogadanja 1 proslih zbivanja,
ve¢ 1 predvidanje buducih s visokom razinom pouzdanosti. Pojava znanstvene discipline
analitike ucenja donosi znacajan iskorak u primjeni analitickih metoda u obrazovanju s ciljem
poboljsanja procesa ucenja i obrazovnih ishoda. Ipak, LA se ne moZe promatrati izolirano jer
je usko povezana s drugim disciplinama, poput rudarenja podataka u obrazovne svrhe (engl.
Educational Data Mining, EDM). Obje discipline dijele zajednicki cilj — unapredenje

obrazovnih sustava, ali se razlikuju po metodama i primjenama.

Tijekom posljednjeg desetljeCa, potencijal analitike 1 rudarenja podataka — metoda koje iz
velikih skupova podataka (engl. data mining) izvlace korisne i primjenjive uvide — snazno je
utjecao na mnoge znanstvene discipline (Ranjeeth i1 ostali, 2020). Kada se ove metode
primjenjuju u obrazovanju, nazivaju se analitikom ucenja (LA) 1 rudarenjem podataka u

obrazovne svrhe (EDM) (Baker & Siemens, 2014).

! Centar za obrazovnu tehnologiju, interoperabilnost i standarde (engl. Centre for Educational Technology,
Interoperability and Standards)
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U usporedbi s disciplinama poput fizike, biologije i medicine, znanost o obrazovanju relativno
kasno zapoc€inje koriStenje analitickih metoda. Prvi Casopis posvecen primjeni analitike u
bioloskim znanostima, Racunala u biologiji i medicini (engl. Computers in Biology and
Medicine), pokrenut je 1970. godine. Nasuprot tome, prvi ¢asopis usmjeren na analitiku u
obrazovnoj znanosti, Rudarenje podataka u obrazovne svrhe (engl. Journal of Educational Data
Mining), pokrenut je tek 2009. godine, a godinu dana ranije odrzana je i Prva medunarodna
konferencija o rudarenju podataka u obrazovne svrhe (engl. First International Conference on

Educational Data Mining).

Ubrzo nakon toga, 2011. godine, pokrenuta je i Konferencija o analitici ucenja i znanja (engl.
International Conference on Learning Analytics and Knowledge), a 2014. godine pocinje
izlaziti 1 Casopis Analitika u€enja (engl. Journal of Learning Analytics). Ovaj ubrzani razvoj i
povecan interes za analitiku u obrazovanju u kratkom su vremenu afirmirali LA 1 rudarenje
podataka u obrazovne svrhe kao vazne smjerove u znanosti o obrazovanju. Graf prikazuje
rastuc¢u vaznost LA kao znanstvene discipline prema broju objavljenih radova o LA u bazi
podataka Scopus i WoS (Slika 1). Jasno je kako interes za ovo podrucje kontinuirano raste u
razdoblju od 2011. do 2024. godine, jer je uo€ljiv gotovo paralelan rast broja objavljenih radova

u navedenim bazama do 2018, a potom stagnacija rasta u WoS-u u odnosu na Scopus.
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Slika 1 Broj radova o LA objavljenih u bazi Scopus i WoS

U nastavku o glavnim razlikama izmedu LA i EDM.
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2.2.1. RAZLIKE IZMEDU ANALITIKE UCENJA I RUDARENJA PODATAKA U
OBRAZOVNE SVRHE

LA 1 EDM poceli su se razvijati pocetkom 2000-ih, a u posljednjim su godinama dozivjeli
znaajan rast u smislu istrazivackih inicijativa, primjena u obrazovnim institucijama i
tehnoloskih napredaka (Romero & Ventura, 2020). Ocekuje se da ¢e ovaj rast nastaviti, s
obzirom na neosporne koristi i relevantnost istrazivanja temeljenih na skupovima podataka.
Svijet postaje voden podacima, a vaznost ova dva podrucja raste, Cak i u zemljama gdje takav

pristup podacima do nedavno nije bio uobicajen ili ga nije bilo.

Medunarodno drustvo za rudarenje podataka u obrazovne svrhe (engl. The Society for Learning
Analytics Research, SOLAR) definiralo je EDM kao ,,podrucje, koje se bavi razvijanjem metoda
za istrazivanje jedinstvenih vrsta podataka koji dolaze iz obrazovnih okruzenja i koristenje tih
metoda kako bi se bolje razumjeli u€enici i okruzenja u kojima uce* (Siemens & Baker, 2012,
str. 252). EDM postaje ucinkovit alat za istrazivanje skrivenih veza u obrazovnim podacima i

predvidanje uspjeha ucenika (Yagci, 2022).

Istrazivaéi u podrucju opcenito se slazu da obje discipline, LA i EDM, koriste iste vrste
podataka, dijele sli¢ne ciljeve 1 zajednicki teZe unapredenju obrazovanja (Cerezo 1 ostali, 2024).
Baker & Siemens (2014) isticu da se discipline LA 1 EDM preklapaju u istraZzivackim temama.
Kao istrazivacko podrucje, EDM se moZe smatrati ,sestrinskim* podru¢jem LA (Baker &
Inventado, 2014). Mnogi istrazivaci zainteresirani za ove discipline ¢esto se pitaju predstavljaju
li zapravo isti koncept (Cerezo i ostali, 2024). No, iako su obje discipline usko povezane i dijele
mnoge zajednicke elemente, izmedu njih postoji suptilna, ali jasna razlika (Dormezil 1 ostali,

2019).

EDM (Slika 2) se moze predstaviti kao spoj triju glavnih podrucja: ratunalne znanosti (engl.
computer science), obrazovanja (engl. education) 1 statistike (engl. statistics). Na sjeciStu ovih
podrucja nastaju i brojna srodna podruc¢ja blisko povezana s EDM-om, poput obrazovanja
temeljenog na racunalu (engl. computer-based education), rudarenja podataka (engl. data
mining) i strojnog ucenja (ML) te LA (Romero & Ventura, 2013). Svako od ovih podrucja
doprinosi razli¢itim aspektima analize obrazovnih podataka. Na primjer, raCunalne znanosti
omogucuju razvoj algoritama 1 softverskih alata za obradu 1 analizu skupova podataka, dok
statistika pruza metodoloSke okvire za interpretaciju obrazovnih rezultata. Umjetna

inteligencija (engl. Artificial Intelligence) i strojno ucenje koriste se za razvoj modela
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predvidanja. Takva Sirina povezanosti omogucava dublje razumijevanje obrazovnih procesa i

izazova, no istovremeno komplicira primjenu specifiénih metoda i alata.

Racunalna znanost

Obrazovanje - ~
) Rudarenje podataka 7}

temeljeno

/ \ Rudaranje podataka
\ na ra&unalu /

N strojno ucenje

u obrazovne svrhe

Obrazovanje ! . / Statistika

Analitika u¢enja

Slika 2 Glavna podrucja povezana s EDM [ pripremljeno prema: (Romero & Ventura, 2013)]

lako se radi o dvije razlic¢ite discipline, mnogi struénjaci teSko mogu precizno odrediti razlike
medu njima. Obje koriste slicnu terminologiju i dijele zajednicki interes za analizu podataka s
ciljem unapredenja obrazovnog procesa. Unato€¢ zajednickom interesu, razlikuju se u
pristupima, premda se njihovi pojmovi Cesto koriste naizmjeni¢no (Baek & Doleck, 2021;
Lemay 1 ostali, 2021). Zbog znacajnog preklapanja u istraZivackim temama, metodama i
ciljevima, lakSe je uociti njihove slicnosti nego razlike (Calvet Lifan & Juan Pérez, 2015).
Siemens & Baker (2012), istiu pet glavnih razlika izmedu LA 1 EDM, kako prikazuje Tablica
1.

Kljucna razlika je u cilju otkrica (engl. discovery) koje se preferira. U obje discipline nalazimo
istrazivanja koja koriste automatizirana otkrica, kao i istrazivanja koja se oslanjaju na ljudske
procjene kroz vizualizaciju i druge metode. Medutim, EDM je viSe usmjeren na automatizirana
otkri¢a, dok LA stavlja veéi naglasak na koristenje ljudskih procjena. Cak se u istrazivanjima
koja kombiniraju oba pristupa, moZe uociti ta preferencija. Istrazivanja unutar EDM, koja

ukljucuju ljudske procjene to Cesto ¢ine kako bi klasificirali uc¢enike, dok LA istrazivanja koja
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koriste automatizirana otkri¢a to obi¢no rade kako bi informirala ljude koji donose konacne

odluke.

Tablica 1 Klju¢ne razlike LA i EDM [ pripremljeno prema: (Siemens & Baker, 2012)]

KARAKTERISTIKE LA EDM

. . Kljucno je iskoristiti ljudsku prosudbu Automatizirano otkrice je klju¢no, a
Cilj otkrica (engl. gdje je automatizirano otkrice alat za koristenje ljudske prosudbe je alat
Discovery) postizanje tog cilja za postizanje tog cilja.

Prilagodba i
personalizacija (engl.
Adjusment and

Veci naglasak na informiranju i Veci fokus na automatskoj
osnazivanju nastavnika i ucenika prilagodbi (npr. racunalom bez
ljudske intervencije).

Personalization)
Redukcya (engl. Veci fokus na razumijevanju cijelih  Veéi fokus na smanjenju na dijelove
Reduction) sustava, u njihovoj potpunoj i analizi svake pojedinacne
slozenosti komponente te odnosima izmedu
njih.
Podrijetlo

LA ima jace korijene u semantickom EDM ima ¢vrste korijene u

webu, ,,inteligentnom kurikulumu®,  obrazovnom softveru i modeliranju
predvidanju ishoda i intervencijama ucenika, s fokusom u predvidanju
prema ucenicima

(engl. Origin)

Tehnike i metode
(engl. Techniques and
Methods)

Analiza drustvenih mreZa, analiza ~ Klasifikacija, grupiranje, Bayesovo
utjecaja, predvidanje uspjeha ucenika, modeliranje, identificiranje i
analiza koncepata, modeli analiziranje veza, modeliranje,
razumijevanja vizualizacija

Ova je razlika povezana s jo§ jednom razlikom izmedu LA 1 EDM: vrstom prilagodbe i
personalizacije koje se obicno podrzavaju u svakom podrucju. EDM modeli se ¢esce koriste
kao osnova za automatiziranu prilagodbu, koju provodi raCunalni sustav. Nasuprot tome, LA

modeli uglavnom su osmisljeni kako bi informirali i osnazili nastavnike i u¢enike.

Treca je razlika u pristupu analizi. U istraZivanju unutar EDM, koristi se redukcija gdje je veci
fokus na smanjenju na dijelove i analizi svake pojedinacne komponente te odnosima izmedu
njih. Nasuprot tome, istrazivanja unutar LA, obi¢no snaznije naglaSavaju pokusaj

razumijevanja sustava kao cjeline, u njihovoj punoj slozenosti.

Dvije dodatne razlike odnose se na podrijetlo, te koriStene tehnike i metode istrazivaca.
Podrijetlo istraZzivaca obi¢no utjeCe na preferirane pristupe (Tablica 1). No nuzno je naglasiti

kako preferirani pristup, takoder utje€e na odabir metoda 1 tehnika.
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Koristenje istih metoda dodatno ilustrira poteskoc¢e u naglasavaju razlika LA i EDM. Jedan od
kljuénih istrazivackih ciljeva ovog rada je prva metoda, predvidanje (engl. prediction), koja
nastoji predvidjeti vrijednosti ciljane varijable na temelju poznatih vrijednosti ostalih varijabli.
Neke od uobicajenih zajednicki metoda prema Romero & Ventura (2013), koristenih u obje

discipline, navedene su u sljedecoj tablici (Tablica 2).

Tablica 2 Neke od uobicajenih metoda LA i EDM [ pripremljeno prema: (Romero & Ventura, 2013) |

METODA OPIS
Predvidanje vrijednosti ciljne
varijable iz poznatih vrijednosti
ostalih varijabli.

Identificiranje skupina sli¢nih
opazanja.

Predvidanje (engl. prediction)

Grupiranje (engl. grouping)

Rudarenje odnosa (engl.
relationship mining)

Za proucavanje odnosa izmedu
varijabli i kodiranje pravila

Otkrivanje izdvojenih slucajeva Uo¢avanje znacajno razlicitih
(engl. discovering outstanders) pojedinaca

Analiza druStvenih mreza (engl.Analleratl drustvene odnose

. . izmedu entiteta u mreznoj
social network analysis) .
informaciji.
Tekstualno rudarenje (engl. textIzdvajanje visokokvalitetnih

PRIMJENA

Predvidanje uspjeha ucenika

Grupiranje ucenika na temelju
njihovih uzoraka ucenja.
Identifikacija odnosa u
obrascima ponasanja ucenika i
dijagnostika

Otkrivanje ucenika s
poteskocama.

Tumacenje strukture i odnosa
u suradnickim aktivnostima.

Analiza sadrzaja foruma,

mining) informacija iz teksta. dokumenata, web stranica.

Dok (Calvet Linian & Juan Pérez, (2015)))) smatraju da je EDM viSe usmjeren na tehnike, a LA
se viSe bavi prakti¢énim primjenama, Papamitsiou & Economides (2014) naglasavaju ontoloSke
razlike u njihovim pocecima, a jo§ vaZnije, temama koje ih osobito zanimaju. Ipak, smatra se
preciznijim opisivati ove discipline kao dvije povezane domene s velikim stupnjem preklapanja
(EDM 1 LA), ili ih promatrati kao jedno Sire podruc¢je — LA, u kojoj EDM predstavlja istaknuti
podskup (Dormezil i ostali, 2019).

Prema Fergusonu (2012, str. 8), LA 1 EDM razlikuju se prema specifi¢nim izazovima koje
svako od ovih podrucja nastoji rijesiti. EDM se primarno bavi tehnickim izazovom izvlacenja
korisnih informacija iz skupova podataka povezanih s ufenjem, do je LA usmjerena na

obrazovni izazov optimizacije prilika za ucenje u online okruZenju.

U ovoj doktorskoj disertaciji prihvac¢amo stajaliste, prema kojem EDM predstavlja podskup,

dok LA smatramo Sirim istrazivackim podruc¢jem. Budu¢i da je tema disertacije usmjerena na
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optimizaciju prilika za u¢enje u mjesovitom (hibridnom) okruzenju, daljnja razmatranja u radu

usmjerena su isklju¢ivo na LA kao primarno podrucje istrazivanja.

2.2.2. RAZLOZI PORASTA KORISTENJA ANALITIKE U OBRAZOVANJU

Primjena analitike u obrazovanju znacajno je porasla u posljednjem desetljecu, zahvaljujuci

cetiri kljucna ¢imbenika (Baker & Siemens, 2014):

Koli¢ina podataka - Prvi klju¢ni faktor je eksponencijalni porast obrazovnih
podataka, Sto istraziva¢ima omogucuje dublje razumijevanje obrazovnog procesa.
Siroka primjena digitalnih tehnologija omogucuje automatsko biljeZenje interakcija
ucenika s digitalnim uredajima, stvaraju¢i skupove podataka, koji se smatraju
vrijednim izvorom informacija za analizu.

Poboljsanje formata podataka - Za prvu analizu obrazovnih log podataka, Baker
istice da je bilo potrebno gotovo dva mjeseca samo za pripremu podataka u
upotrebljivom formatu. Danas, medutim, standardizirani formati podataka znatno
ubrzavaju ovaj proces.

Povecana racunalna snaga i brzina obrade- Razvoj analitike takoder je bio
potaknut napretkom u racunalnoj tehnologiji, buduc¢i da npr. pametni telefoni danas
imaju procesorsku snagu usporedivu s osobnim racunalima, a racunala su u
mogucénosti obraditi skupove podataka koji su prije nekoliko godina bili nezamislivi.
Racunalna mo¢ sada omogucuje provodenje naprednih istrazivanja 1 analize
podataka u raznim podruc¢jima.

Razvoj analiti¢kih alata - Neki od najvaznijih napredaka ostvareni su u razvoju
alata za upravljanje skupovima podataka, ¢ime se olakSava pohrana, organizacija i
filtriranje podataka za analizu. Osim alata za upravljanje podacima, sve je vise alata
za podrSku analizi podataka, ¢ija je sofisticiranost i jednostavnost omogucila pristup
Sirokom krugu znanstvenika, bez potrebe za naprednim znanjem programiranja.
Mnogi od tih alata prvotno su razvijeni za podrucje poslovne inteligencije (engl.
Business Intelligence) i koriSteni u sektoru za prediktivnu analitiku (PA) i donoSenje

odluka, analizom i vizualizacijom skupova podataka.
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2.2.3. PROCESNO OKRUZENJE ANALITIKE UCENJA

Elias (2011), uvodi koncept kontinuiranog trofaznog ciklusa, koji naglaSava stalno pracenje,
analizu 1 optimizaciju obrazovnog procesa s ciljem poboljSanja. Prema Elias, LA se oslanja na
Cetiri glavna resursa: organizaciju, racunalne sustave, ljude i teorije (Slika 3) . Tri klju¢ne faze

ovog ciklusa su:

1. Prikupljanje podataka (engl. data gathering): obuhvaca prikupljanje i selekciju
podataka.

2. Obrada informacija (engl. information processing): ukljucuje agregiranje 1
predvidanje.

3. Primjena znanja (engl. knowledge application): obuhvaca koristenje, rafiniranje i

dijeljenje rezultata.

Prikupljanje
podataka

Ogranizacije Racunala

Proces obrade
informacija

Primjena

znanja

Slika 3 Procesno okruzenje LA prema Elias [ pripremljeno prema (Elias, 2011) ]

Elias naglasava vaznost ljudske uloge, osobito pri primjeni teorija i donosenju odluka, te znacaj
organizacijskih karakteristika: spremnosti na podrSku odlukama, djelovanju i stilu vodenja
(Elias, 2011). Chatti i ostali (2012) razvijaju slican koncept kroz terminologiju vezanu uz
procese u LA, identificiraju¢i ponovno koncept kontinuiranog trofaznog ciklusa (Slika 4).

Kljucne faze ovog procesa su:
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1. Prikupljanje i predobrada podataka (engl. data collection and pre-processing),
2. Analitika i djelovanje (engl. analytics and action), te

3. Naknadna obrada podataka (engl. post-processing).

Prikupljanje

Postprocesiranje podataka i
pretprocesiranje

Analitika

ufenja

Analitika i
djelovanje

Slika 4 Procesno okruZenje LA prema Chatti [ pripremljeno prema (Chatti i ostali, 2012) ]

Prikupljanje i predobrada podataka temelj su procesa LA. Ovaj korak je kljucan kako bi se
otkrili korisni uzorci u podacima. Prikupljanje i predobrada podataka uklju¢uju njihovo
filtriranje, integraciju, pretvorbu, redukciju, modeliranje, identifikaciju korisnika 1 sesija te
zavrSetak putanje (engl. path completion). Analitika i djelovanje se temelje na predobradi
podataka L A. Razli¢ite LA tehnike mogu se primijeniti na podatke s ciljem otkrivanja skrivenih
uzoraka koji mogu pomoc¢i da se osigura ucinkovitije iskustvo ucenja. Te aktivnosti ukljucuju
pracenje, analizu, predvidanje, intervenciju, procjenu, prilagodbu, personalizaciju, preporuku i
refleksiju (odraz). Naknadna obrada ukljucuje sastavljanje novih podataka iz dodatnih izvora
podataka, poboljSanje skupa podataka, odredivanje novih atributa potrebnih za novu iteraciju,
identificiranje novih pokazatelja i nove metrike, mijenjanja varijabli analize ili odabir nove

metode za analizu.
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2.2.4. MODELI ANALITIKE UCENJA

Modeli analitike ucenja (LA) pruzaju okvir za razumijevanje i primjenu obrazovnih podataka s
ciljem poboljsanja ishoda ucenja. Omogucuju praéenje napretka ucenika, prepoznavanje

njihovih potreba i prilagodbu obrazovnih strategija radi postizanja boljih rezultata.
Najcesce koristeni modeli LA ukljucuju:

1. Referentni model analitike ucenja (engl. Reference Model for Learning Analytics) —
prikazuje klju¢ne komponente i funkcije sustava LA, olakSavaju¢i razumijevanje
njegovog rada 1 identificiranje moguénosti za poboljSanje (Chatti i ostali, 2012).

2. Genericki model analitike ucenja (engl. Generic Model for Learning Analytics) —
opisuje osnovne korake u procesu LA, od prikupljanja i obrade podataka do njihove

primjene u obrazovnom kontekstu (Greller & Drachsler, 2012).

Prethodno predstavljeni modeli pruzaju jednostavan i ucinkovit okvir za koristenje podataka
nastalih kroz obrazovni proces, omogucujuéi nastavnicima i obrazovnim institucijama da

unaprijede nacine poucavanja i pruze ucenicima kvalitetniju podrSku.

2.2.5.1. REFERENTNI MODEL ANALITIKE UCENJA

Referentni model analitike ucenja se temelji na Cetiri dimenzije i treba odgovoriti na sljedeca

pitanja (Chatti i ostali, 2012) kako prikazuje Slika 5.

1. Koju vrstu podataka sustav prikuplja, upravlja i koristi za analizu? (Sto)
Tko je cilj analize? (Tko)

Kako sustav izvodi analizu prikupljenih podataka? (Kako)

il

Zasto sustav analizira prikupljene podatke? (ZasSto)
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Data TEL

Indikatori
Metrika

Otvorenost
Fragmentacija
Heterogenost

»Polikontekstualno”

profiliranje

ANALITIKA
UCENJA

Dizajn

P Kompetencije
Iskoristivost P !

Integracija
|zvodenje
Skalabilnost
Moguénost prosirivanja
Ogranicenja
(etika, privatnost,
uprava)

Slika 5 Referentni model analitike uc¢enja [ pripremljeno prema (Chatti i ostali, 2012) ]

KOJU VRSTU PODATAKA SUSTAV PRIKUPLJA; UPRAVLJA I KORISTI ZA ANALIZU? (STO)

LA se temelji na podacima prikupljenima iz razli¢itih obrazovnih izvora, koji se mogu podijeliti
u dvije glavne skupine: centralizirane sustave u obrazovanju (engl. centralized educational
systems) 1 distribuirana okruzenja za ucenje (engl. distributed learning environments) (Chatti 1
ostali, 2012). Centralizirani sustavi, poput LMS-a, prikupljaju podatke o aktivnostima ucenika,
kao Sto su pristup i interakcija s obrazovnim sadrzajem (prema Romero & Ventura, 2007; u:
Chatti i ostali, 2012). Distribuirana okruZenja za ucenje kao §to je personalizirano okruzenje
za ucenje (engl. personal learning environment), prikupljaju podatke iz razli¢itih formalnih i
neformalnih izvora izvan LMS-a. Ti podaci ¢esto dolaze kroz razli€ite kanale i formate, a

njihova fragmentiranost predstavlja izazov za analizu (Suthers & Rosen, 2011).
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Kako se alati i resursi za ucenje sve viSe premjestaju u oblak, izazov je kako objediniti i
integrirati sirove podatke iz razlicitih izvora, ¢esto u razli¢itim formatima, kako bi se stvorio
koristan obrazovni skup podataka koji odrazava aktivnosti uCenika i vodi do preciznijih
rezultata LA. Upravljanje skupovima podataka predstavlja tehnicki izazov jer je potrebno
implementirati ucinkovite analiticke metode i1 alate koji ¢e pruziti smislene rezultate,

omogucujuéi pravovremene reakcije.

TKO SU SUDIONICI? (TKO)

Primjena LA mozZe biti usmjerena prema razli¢itim sudionicima, poput ucenika, nastavnika,
tutora, obrazovnih institucija, znanstvenika i dizajnera sustava, koji imaju razlicite ciljeve i
o¢ekivanja. Ucenike zanima kako im LA moze pomoci u poboljSanju ocjena i oblikovanju
osobnog okruzenja za ucenje, dok nastavnici traZze nacine za unapredenje nastave. Obrazovne
institucije mogu koristiti analitiCke alate za donoSenje informiranih odluka i prepoznavanje

,Izi¢nih“ ucenika s ciljem poboljSanja njihovog uspjeha (Campbell i ostali, 2007).

Znanstvenici se usmjeravaju na istrazivanje utjecaja integracije LA u svakodnevnu praksu te
razvoj alata koji ¢e biti korisni i onima koji nisu stru¢njaci u rudarenju podataka. Ovi alati

trebaju omoguditi korisnicima dobivanje ciljane povratne informacije

Integracija LA u svakodnevnu praksu zahtijeva uskladivanje didaktickih 1 organizacijskih
okvira, uz pazljivo razmatranje etickih pitanja, privatnosti podataka i nadzora. Klju¢no je

sprijeciti zloupotrebu podataka 1 osigurati zastitu identiteta korisnika (Chatti 1 ostali, 2012).

KOJI SU CILJEVI? (ZASTO)

Ciljevi LA ovise o perspektivama razli¢itih sudionika. Moguci ciljevi ukljucuju pracenje (engl.
monitoring), analizu (engl. analysis), predvidanje (engl. prediction), intervenciju (engl.
intervention), tutorstvo/mentorstvo (engl.: tutoring/mentoring), procjenu (engl. assessment),
povratne informacije (engl. feedback), adaptaciju (engl. adaptation), personalizaciju (engl.
personalization), preporuku (engl. recommendation) 1 refleksiju (engl. reflection) (Chatti 1

ostali, 2012). U nastavku se opisuje svaki od mogucih ciljeva.

1. Pracenje i analiza: Cilj pracenja u LA je pratiti aktivnosti ucenika i generirati
izvjestaje koji pomaZu nastavnicima ili obrazovnim institucijama u donoSenju
odluka. Prac¢enje takoder ukljucuje nastavnikovu ocjenu procesa ucenja kako bi se

kontinuirano unaprijedilo okruZenje za ucenje. Analizom nacina na koji ucenici
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koriste sustav za upravljanje u¢enjem i njihovih postignuc¢a, nastavnici mogu uociti
obrasce u njihovom napretku i donijeti bolje odluke o budu¢im nastavnim

aktivnostima.

Predvidanje i intervencija: Cilj predvidanja u LA je razviti model koji omoguc¢ava
predvidanje uspjeha ucenika, temeljenog na njegovim trenutnim aktivnostima i
postignu¢ima. Ovaj pristup moze se Koristiti za pravovremene intervencije u
slucajevima kada ucenici zahtijevaju dodatnu pomo¢. Kvalitetna analiza podataka i
predvidanje omogucuju nastavnicima i obrazovnim institucijama da prepoznaju
slabije ucenike i poduzmu potrebne mjere za poboljSanje njihovih rezultata, ¢ime se

osigurava veca podrska ucenicima.

Tutorstvo i mentorstvo: Tutorstvo je primarno usmjereno na pruzanje pomoci
ucenicima u rjeSavanju konkretnih zadataka, ¢esto vezanih uz specifi¢an predmet.
U tom kontekstu, tutor ima glavnu ulogu i kontrolu nad procesom, a naglasak je na
prijenosu znanja i obrazovnom procesu. S druge strane, mentorstvo pruza §iru
podrsku uceniku tijekom cijelog Skolovanja. Mentori ne samo da prate napredak
ucenika, ve¢ i pomazu u planiranju karijere, razvijanju profesionalnih vjestina,
postavljanju 1 postizanju ciljeva te pripremi za buduce izazove. U mentorstvu,
ucenik ima vecu kontrolu nad vlastitim razvojem, te se potice na samostalno ucenje

1 osobni rast.

Procjena i povratne informacije: Cilj LA je podrzati (samo)procjenu poboljSanja
ucinkovitosti 1 kvalitete obrazovnog procesa. Time se ucenicima i
nastavnicima/mentorima pruzaju korisne povratne informacije koje im omogucuju
pracenje napretka, prepoznavanje slabosti 1 prilagodbu strategija ucenja ili

poucavanja radi postizanja boljih rezultata.

Adaptacija:  Adaptaciju provode nastavnici/tutorski sustavi ili obrazovne
institucije. Cilj LA u ovom kontekstu je pruziti ucenicima smjernice o tome $to bi
trebali poduzeti sljedece, pri Cemu se resursi za ucenje 1 nastavne aktivnosti

adaptivno organiziraju u skladu s individualnim potrebama svakog ucenika.

Personalizacija i preporuke: Personalizacija u LA stavlja ucenika u srediSte
obrazovnog procesa, s naglaskom na kreiranje 1 prilagodbu osobnog okruzenja za

ucenje kako bi §to ucinkovitije ostvario svoje ciljeve. U tom kontekstu, sustavi za
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preporuke imaju klju¢nu ulogu u poticanju samostalnog ucenja. Cilj LA je podrzati
ucenike u donosenju odluka o daljnjim koracima, pruzajué¢i im preporuke za
relevantne resurse za ucenje te olakSavajuéi povezivanje s vr$njacima koji dijele

sli¢ne interese 1 preferencije.

Refleksija: LA mozZe biti snazan alat za poticanje refleksije. Omoguéuje ucenicima
1 nastavnicima da usporeduju podatke o postignu¢ima unutar istog predmeta, izmedu
razli¢itih grupa ili cak razliCitih institucija. Ovakva usporedba pruza priliku za
analizu 1 donoSenje zakljuaka o ucinkovitosti vlastitog ucenja ili nastavnih

strategija.

LMS je vrlo koristan alat u LA jer prikuplja podatke o aktivnostima ucenika i angazmanu

tijekom obrazovnog procesa. Na temelju tih podataka moguce je pratiti napredak ucenika,

prepoznati potencijalne probleme u ucenju i pravovremeno identificirati u¢enike koji bi mogli

imati poteSkoca u postizanju Zeljenih rezultata.

KOJE SUMETODE? (KAKO)

LA primjenjuje razli¢ite metode za otkrivanje zanimljivih obrazaca/uzoraka skrivenih u

skupovima podataka koji nastaju tijekom obrazovnog procesa. Chatti i ostali (2012), navode

cetiri glavne metode koje primjenjuje LA: statistika (engl. Statistics), vizualizacija informacija

(engl. Information Visualization), rudarenje podataka (engl. Data Mining) 1 analiza socijalnih

mreza (engl. Social Network Analysis). U nastavku opisujemo svaku od navedenih metoda.

Statistika: Vecina LMS-ova implementira alate za izvjeStavanje koji pruzaju
osnovne statistike o interakciji ucenika s platformom. Primjeri tih statistika
ukljucuju vrijeme provedeno online, ukupan broj posjeta, broj posjeta po stranici,
raspodjelu posjeta tijekom vremena, ucestalost postova i odgovora ucenika, te
postotak proc¢itanog materijala. Ovi statisticki alati obicno generiraju jednostavne
statistiCke operacije kao $to su prosjek, srednja vrijednost i standardna devijacija.
Takvi podaci omogucuju pracenje ucenikovog angazmana i napretka te pruzaju

temelj za daljnju analizu i prilagodbu obrazovnog procesa.

Vizualizacija informacija: Statistike u obliku izvjeStaja i tablica podataka nisu
uvijek lako razumljive korisnicima obrazovnog sustava. Predstavljanje rezultata
dobivenih metodama LA u vizualno pristupacnom obliku moze znacajno olaksati

interpretaciju 1 analizu obrazovnih podataka. Mazza & Dimitrova (2007) isti¢u da je
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vizualna prezentacija Cesto u€inkovitija od obicnog teksta ili broj¢anih podataka.
Razlic¢ite tehnike vizualizacije informacija, poput grafikona, dijagrama rasprsenja i
3D prikaza, mogu se koristiti za predstavljanje podataka na jasan i razumljiv nacin
(Romero & Ventura, 2007). Prepoznajuéi snagu vizualnih prikaza, tradicionalni
izvjestaji temeljeni na tablicama podataka sve vise se zamjenjuju LAD-om, koje
graficki prikazuju razlicite pokazatelje i omogucuju brzu i intuitivnu analizu

podataka.

Rudarenje podataka: Rudarenje podataka predstavlja proces otkrivanja korisnih
obrazaca ili znanja iz razli¢itih izvora podataka, poput baza podataka, tekstova, slika
ili interneta (Liu & Bing, 2007). Opéenito, metode rudarenja podataka, koje su
Siroko zastupljene u literaturi o EDM, ukljucuju nekoliko glavnih kategorija:
nadzirano ucenje (engl. supervised learning), nenadzirano ucenje (engl.
unsupervised learning) i u¢enje uz podrsku (engl. reinforcement learning, poznato i
kao ,,uenje pojacavanjem® ili ,,podrzano ucenje) (Han & Kamber, 2000; Liu &

Bing, 2007).

Analiza drustvenih mreZa: Alati za upravljanje, vizualizaciju i analizu drustvenih
mreZa postaju sve popularniji (Tabassum i ostali, 2018). Drustvena mreZa sastoji se
od skupa ¢vorova 1 odnosa, odnosno veza, koje ih povezuju (Wasserman & Faust,
1994). Uobicajeni zadaci analize drusStvenih mreza ukljuuju prepoznavanje
najutjecajnijih ili najvaznijih clanova mreze, identifikaciju ¢vorista i autoriteta, te
proucavanje nacina Sirenja informacija unutar mreZe (Tabassum i ostali, 2018). U
kontekstu LA, analiza druStvenih mreza moze se koristiti za pracenje interakcija
medu u€enicima, nastavnicima i drugim sudionicima tijekom obrazovnog procesa.
Proucavanje nafina na koji se informacije Sire mreZom moze pomoéi u
razumijevanju kako se znanje prenosi medu ucenicima, $to moZe biti korisno za

optimizaciju nastave i poboljSanje ucinkovitosti ucenja.
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2.2.5.2. GENERICKI MODEL ANALITIKE UCENJA

Greller & Drachsler (2012) razlikuju Sest klju¢nih dimenzija LA koje se trebaju uzeti u obzir
prilikom njenog oblikovanja kako bi se osiguralo primjereno koristenje prilikom obrazovnog
procesa (Slika 6). Sest dimenzija predloZenog modela analitike u¢enja (LA) ukljuéuje:
sudionike (engl. stakeholders), ciljeve (engl. objectives), podatke (engl. data), instrumente
(engl. instruments), vanjska ograni¢enja (engl. external constraints) i unutarnja ograni¢enja
(engl. internal limitations). U nastavku predstavljamo svaku od dimenzija generickog modela

analitike ucenja (LA).

Unutarnja ‘ Vanjska
ogranifenja ogranicenja

Y= ANALITIKA [ =1}
=~ UCENJA  ——7

QuBWNIsU|

Sudionici

Slika 6 Generic¢ki model analitike ucenja [ pripremljeno prema (Greller & Drachsler, 2012) ]

SUDIONICI (engl. STAKEHOLDERS)

U ovom modelu nastavnici su oznaceni kao korisnici podataka (engl. data clients), dok se
ucenici nazivaju subjektima podataka (engl. data subjects). Korisnici podataka koriste rezultate
LA idjeluju na temelju tih podataka, dok su subjekti podataka davatelji podataka, obi¢no putem
svog ponaSanja prilikom pretrazivanja i interakcije. Osim nastavnika 1 ucenika, prema
prikazanom modelu, vaznu ulogu imaju i obrazovne institucije. Ove skupine sudionika mogu
biti proSirene ili zamijenjene drugim skupinama, poput istrazivaca, pruzatelja usluga ili vladinih

agencija.
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Ucenicima se mogu pruziti vizualizacije koje prikazuju njihov napredak u odnosu na prosjecne
rezultate na predmetu, zajedno s personaliziranim preporukama za ucenje i resursima.
Nastavnici mogu koristiti sustave za pracenje kako bi uocili praznine u znanju ucenika i
usmyjerili svoju paznju na one kojima je potrebna dodatna pomo¢. Obrazovne institucije mogu

pratiti uspjeh ucenika.

CILJEVI (engl. OBJECTIVES)

Glavni ciljevi LA, prema Greller & Drachsler (2012), su otkrivanje i kontekstualizacija
skrivenih informacija iz podataka koji nastaju tijekom obrazovnog procesa te njihova priprema
za razliCite korisnike. Autori razlikuju dva osnovna cilja: refleksiju (engl. reflection) i

predvidanje (engl. prediction).

Refleksija se smatra kljuénim oblikom samo-vrednovanja ucenika, temeljenim na njihovim
vlastitim podacima kako bi stekli samospoznaju. Wolf (2009) ovaj proces naziva
,kvantificirano ja“ (engl. Quantified Self), odnosno samoprac¢enjem i reagiranjem na vlastite

log podatke.

LA se takoder koristi za predvidanje uspjeha uc¢enika, omogucujuéi pravovremenu intervenciju
(npr. smanjenje stope odustajanja). KoriStenjem strojnog ucenja, predvidanje moze poboljsati

ucinkovitost i omoguciti donoSenje automatiziranih odluka.

PODACI (engl. DATA)

LA koristi dostupne skupove podataka iz razli¢itth LMS-ova i drugih izvora. Obrazovne
institucije ve¢ posjeduju skupove podataka o u€enicima, a povezivanje tih podataka omogucuje
razvoj aplikacija koje poboljSavaju personalizaciju 1 usluge usmjerene na ucenike. S obzirom
na ¢injenicu da LA uvelike ovisi o podacima o ucenicima, jedan od najvecih izazova predstavlja
dostupnost javnih skupova podataka. Naime, ve¢ina podataka koje generiraju institucije

zaSticena je zakonom.

INSTRUMENTI (engl. INSTRUMENTYS)

Razli¢ite tehnologije mogu imati klju¢nu ulogu u razvoju usluga i aplikacija koje se koriste u
obrazovanju. LA koristi alate poput rudarenja podataka, strojnog u¢enja i statisticke analize za

obradu podataka nastalih u obrazovnom procesu.
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Dimenzija instrumenata obuhvacda razli¢ite metode obrade podataka, ukljucujuéi teorijske
modele i algoritme. Ove metode pretvaraju osnovne podatke u korisne informacije, a kvaliteta
tih informacija ovisi o odabranoj tehnici. Razli¢ite metode primijenjene na iste podatke mogu

proizvesti razliCite rezultate, Sto moze utjecati na odluke koje se donose.

VANJSKA OGRANICENJA (engl. EXTERNAL CONSTRAINTS)

Razli¢ita ograni¢enja mogu utjecati na primjenu LA. Greller & Drachsler (2012) razlikuju tri
glavna ogranicenja: eticka, pravna i drustvena. Problemi privatnosti i etike nastaju jer se podaci
o ucenicima cesto prikupljaju bez njihove suglasnosti. Takoder, vazno je pitanje vlasnistva nad
tim podacima, osobito s novim tehnologijama poput pra¢enja lokacije ili prepoznavanja lica.
Podaci u obrazovnim institucijama trebaju se koristiti jasno i eticki, kako bi se izbjegla njihova

zloupotreba 1 osigurala kreativnost u ucenju.

UNUTARNJA OGRANICENJA (engl. INTERNAL LIMITATIONS)

Unutarnja ograni¢enja, koja se nadovezuju na vanjska, odnose se na ljudski faktor, poput
kompetencija i prihva¢anja LA. LA zahtijeva nove vjestine kako bi se ispravno primijenila u
obrazovanju. Rezultati koje generiraju algoritmi trebaju biti pravilno prikazani i interpretirani,
jer samo tada mogu poboljsati uc¢enje. Greller & Drachsler (2012) istiCu vaznost vjeStine

vrednovanja prikazanih podataka, jer povr$no tumacenje moZze dovesti do pogresnih zakljucaka.

Nakon osvrta na kljuéne pojmove 1 modele LA, slijedi prikaz vazne komponente u primjeni
analitike u sustavu obrazovanja — nadzorne ploc¢e analitike ucenja (LAD). LAD predstavlja
praktian alat koji omogucuje vizualizaciju podataka i njihovih analiza na nacin koji je

korisnicima lakSe razumljiv, ¢ime se poboljSava donoSenje odluka u obrazovnom procesu.
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2.3. NADZORNA PLOCA ANALITIKE UCENJA

Tradicionalni izvjestaji i statistike o ucenju Cesto su bili ograni¢eni u svom obliku i pristupu, a
LAD omogucuje dinamicno 1 interaktivno pracenje, od aktivnosti ucenika do predvidanja
uspjeha u¢enika. Ovaj oblik vizualizacije podataka postaje posebno vazan u kontekstu razli¢itih
ciljeva LA, poput pracenja napretka ucenika, predvidanja problema, personalizacije ucenja i

pruzanja povratnih informacija.

Jedan od ucinkovitih nacina prikazivanja podataka prikupljenih koriStenjem LMS-a je putem
LAD-a. LAD predstavlja vizualni prikaz koji integrira informacije i vodi korisnike u procesima
donosenja odluka. Zbog utjecaja IKT, LAD zahtijeva sve viSe paznje u domeni obrazovanja, a
osnovna ideja je omoguciti korisnicima pracenje svojih aktivnosti kako bi se omogucila samo-
analiza i usporedba s drugim korisnicima, te kako bi ucenici, nastavnici i savjetnici poduzeli
odgovarajuce radnje implicirajuéi kako su vizualizacija i izvjeStavanje elementi koji ¢ine LA
zaista djelotvornom (Brown, 2012). Kada se govori o prikazu vizualizacije 1 izvjeStavanju,
treba imati na umu da se pruza povratna informacija (engl. feedback) koja predstavlja most

izmedu prikupljenih podataka i akcija koje iz njih proizlaze.

2.3.1. POVRATNA INFORMACIJA KAO MOST IZMEDU PODATAKA I AKCIJE

Prema Wiggins (2012) povratna informacija je informacija koja nam govori koliko uspjesno
napredujemo u postizanju postavljenog cilja. Povratna informacija sadrzi informacije o procesu
ucenja, rezultatu ili napredovanju ucenika tijekom ili nakon vrednovanja kao sastavnog dijela
obrazovnog procesa (Smjernice za vrednovanje procesa ucenja i ostvarenosti ishoda u

osnovnoSkolskome i srednjoSkolskome odgoju i obrazovanju , 2020).

Posebno su korisne povratne informacije koje govore o procesu ucenja i koje su usmjerene na
strategije 1 trud koji je u€enik ulozio u uc¢enje. Svrha povratne informacije jest da u¢enici budu
svjesni §to su postigli i u kojim je specificnim podruc¢jima potrebno poboljSanje. PoboljSanje
ucenika zahtijeva povratne informacije koje su promisljene, relevantne i dubinske (A. Cohen &
Singh, 2020). Povratna informacija pomaze u planiranju odluka o sljede¢im koracima ucenja i

poucavanja te u poticanju razvoja odgovornosti za vlastito ucenje.

Kroz povratnu informaciju uc¢enik se ne osvrée samo na kvalitetu onoga $to je trenutno postigao,

vec¢ 1 na Sto kvalitetnije ispunjavanje krajnjeg ishoda. Na taj nacin povratna informacija ne sluzi
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samo kao odraz napretka, ve¢ i1 kao snazan motivacijski alat koji potice ucenika na daljnji rad,

usavrsavanje i postizanje postavljenih ciljeva (Zmuda i ostali, 2015).

Prema Zmuda i ostali (2015) povratna informacija treba biti:
o redovna - ucenici konstantno trebaju imati uvid u ispravnost onoga sto rade, a Sto se
zadatak blizi kraju, uCestalost povratne informacije dodatno se povecava
e smislena - povratna informaciju u¢eniku mora biti smislena, odnosno razumljiva i
jasna.
e poticajna - ucenike treba podsjetiti na napredak umjesto da ih se neprestano vraca

na pogreske.

Buduéi da je proces usvajanja povratne informacije nuzan za razvoj vjeStine pracenja i
vrednovanja vlastitoga procesa ucenja, povratna informacija treba biti neposredna i
pravovremena te uc¢enike informirati o njihovoj u¢inkovitosti. Na temelju povratne informacije
ucenici trebaju znati kako poboljsati svoj proces ucenja i kako ona pozitivno djeluje na njihov
osje¢aj kompetentnosti i motivaciju za ucenjem. S vremenom ucenici postaju uspjesniji u
uskladivanju samo-vrednovanja i vrednovanja u kojemu ih drugi vrednuju te na kraju svoje

ucenje reguliraju u potpunosti samostalno.

2.3.2. DEFINICIJA I KLASIFIKACIJA NADZORNIH PLOCA ANALITIKE UCENJA

Prema Fewu, LAD je ,,vizualni prikaz najvaznijih informacija potrebnih za postizanje jednog
ili viSe ciljeva; rasporedene na ekranu tako da informacije mogu biti pra¢ene u jednom pogledu”
Few (2013, str. 26). U LA, LAD se specifi¢no smatra ,,prikazom koji agregira jednu ili vise
vizualizacija razli¢itth pokazatelja o ucenicima, procesu ucenja i/ili kontekstu ucenja“

(Schwendimann 1 ostali, 2016, str. 37).

Verbert, Govaerts, 1 ostali (2013) navode kako LAD obi¢no biljezi 1 vizualizira tragove
aktivnosti uc¢enja kako bi se promicala svijest i refleksija, te omogucila u¢enicima definiranje
ciljeva 1 pracenje napretka prema tim ciljevima. Konkretno, LAD je usmjeren na pracenje
aktivnosti ucenja i konteksta u kojem se te aktivnosti dogadaju, s ciljem promicanja svijesti i
refleksije kroz algoritamsku analizu ili vizualizaciju podataka. Verbert, Govaerts, i ostali (2013)
takoder razlikuju razlicite tipove LAD-a. U nastavku prikazujemo njihovu klasifikaciju LAD-

ova.
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Nadzorne ploc¢e koje podrzavaju tradicionalno ucenje, licem u lice — Koriste se za
pruzanje podrske nastavnicima u stvarnom vremenu, omogucujuc¢i im prilagodbu
nastave 1 u¢inkovitije angaziranje ucenika tijekom procesa ucenja.

Nadzorne ploce koje podrzavaju rad licem u lice i organizaciju u ucionici —
Omogucuju nastavnicima pracenje aktivnosti pojedinih ucenika ili grupa, ¢ime im
pomazu u boljoj organizaciji rada i upravljanju uc¢ioni¢kim aktivnostima.

Nadzorne plo¢e koje podrzavaju online ucenje ili kombinirano ucenje — Pruzaju
ucenicima i nastavnicima uvid u aktivnosti poput vremena provedenog na zadacima
1/ili pra¢enja napretka s ciljem poboljSanja ucinkovitosti i1 prilagodbe strategija

ucenja.

S aspekta svrhe, Schwendimann 1 ostali (2016) klasificiraju LAD-ove prema funkciji u tri

kategorije:

Samopracenje — korisno za ucenike kako bi analizirali vlastiti napredak.

Pracenje drugih — omogucava nastavnicima pracenje aktivnosti ucenika ili grupa
ucenika.

Administrativno pracenje — koristi se na razini institucije za nadzor i analizu opc¢ih

trendova u obrazovanju.

Siemens i ostali (2011) identificiraju Cetiri vrste korisnika LAD-a: u€enik, nastavnik, istraziva¢

1 obrazovna institucija. Prema njima, ucenici imaju mogucnost pregledati svoj napredak i

usporediti ga s kolegama (uz iskljuenje osobnih podataka kada je to potrebno). Nastavnici

imaju uvid u razlicite prikaze aktivnosti u¢enika, ukljucujuéi detalje o razvoju svakog pojedinog

ucenika te

njihov napredak u razumijevanju klju¢nih pojmova. Istrazivaci koriste prikupljene

podatke za analizu obrazovnih procesa, razvoj teorijskih modela te prepoznavanje obrazaca u

ponasanju 1 ucenju.

U ovoj disertaciji fokus je na trecoj kategoriji prema Verbert, Govaerts, i ostali (2013), odnosno

LAD-u koju podrzava online 1 mjeSovitu (hibridnu) nastavu. Takoder, ciljni korisnici LAD-a u

ovoj disertaciji su ucenici 1 nastavnici, kako je ve¢ navedeno u uvodnom dijelu.
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2.3.3. RAZVOJ I PRIMJENA NADZORNE PLOCE ANALITIKE UCENJA
TEMELJENE NA PODACIMA 1Z LMS-A

Proucavanje aktivnosti u¢enika u online okruzenju zapocelo je gotovo desetljece prije nego Sto
je analitika u¢enja (LA) sluzbeno definirana 2011. godine. Jedan od ranih primjera takvog
istrazivanja dolazi iz 2000. godine, kada je otkriveno da su broj pristupa stranicama predmeta 1
objave na forumima povezani s uspjehom ucenika (Wang & Newlin, 2000a). Isti autori kasnije
su istrazivali kako podaci iz LMS-a mogu pomo¢i nastavnicima u razumijevanju nacina na koji
ucenici uce i predvidanju njihovih rezultata (Wang & Newlin, 2002b). Istrazivanje je obuhvatilo
121 ucenika na predmetu iz istrazivackih metoda u psihologiji, a analizirani su podaci o broju
pregleda stranica, objavama na forumima i pro¢itanom sadrzaju. Rezultati su pokazali da rani

pregledi stranica pozitivno koreliraju s uspjehom ucenika na predmetu.

Ramos & Yudko (2008) istrazili su kako razli¢ite online aktivnosti utje€u na uspjesan zavrsetak
predmeta kod 67 ucenika. Koristili su viSestruku regresijsku analizu (engl. multiple regression
analysis) kako bi predvidjeli uspjeh ucenika na temelju podataka o aktivnostima LMS-a.
Dawson 1 ostali (2009) ispitali su povezanost motivacije uc¢enika s podacima iz LMS-a.
Rezultati su pokazali da postoji pozitivna veza izmedu sudjelovanja u forumima i uc¢enikove
usmjerenosti na postizanje boljih rezultata. Macfadyen & Dawson (2010) prosirili su ovo
istrazivanje dodavanjem analize podataka 1 razvili sustav ranog upozorenja za nastavnike, koji

je omogucio identifikaciju 81% ucenika koji nisu uspjeli zavrsiti predmet.

Jedan od prvih primjera LAD-a za vizualizaciju aktivnosti ucenika predstavili su Mazza &
Dimitrova (2004). Koristili su vizualizacije kako bi nastavnicima omogucili lakSe
prepoznavanje ucenika kojima je potrebna dodatna paznja. Slika 7 prikazuje vizualizaciju
aktivnosti ucenika ,,Francesco®. Vizualizacija obuhvaca nekoliko dimenzija: pristupi sadrzaju
po temama (engl. accesses to content pages by topics) prikazani su kvadrati¢ima, Sto omogucuje
uvid u to koje je stranice ucenik pregledavao 1 koliko Cesto; ukupni pristupi predmetu (engl.
global accesses to the course) prikazani su histogramom, ¢ija visina odrazava broj dnevnih
pristupa; napredovanje prema rasporedu predmeta (engl. progress with the course schedule)
vidljivo je kroz poloZaj oznaka na osiy — od pocetnih prema zavr$nim sadrzajima; sudjelovanje
u komunikaciji (engl. messages) oznafeno je rombovima razli¢itih boja, ovisno o vrsti
interakcije (Citanje, objava, odgovor); predaje kvizova i zadataka (engl. quiz and assignment

submissions) oznacene su slovima ,,Q“ 1 ,,A* na odgovaraju¢e datume. Prikaz pokazuje da je
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ucenik bio dosljedan i metodican u ucenju, za razliku od nekih drugih studenata koji su

preskakali dijelove sadrzaja ili pokazivali nizu razinu aktivnost.

Summary of student’s behaviours
from 2002-01-15 to 2002-04—11

Student: "francesco’

Access fo
content pages
by topics

H
Global agcesses (hits) I
to the course l ‘ '-l. h.— [SES R I“_- — - .
o
I - . -
Progress with z,
the course schedule Si= =

messages

Quiz(Q) and ments(4
submissions
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Slika 7 Prikaz ponasanja ucenika kroz LAD (Mazza & Dimitrova, 2004)

Prva znacajna primjena LAD-a, kao sustava ranog upozorenja bila je u projektu Course Signals
na SveuciliStu Purdue, gdje je sustav u obliku semafora koriSten za prikaz uspjeha ucenika
(Arnold & Pistilli, 2012). Course Signals pratio je aktivnosti u¢enika u stvarnom vremenu i na
temelju tih aktivnosti omogucio predvidanje uspjeha ucenika. KoriSteni algoritam za
predvidanje je koristio Cetiri vrste podataka: demografske podatke ucenika (spol, dob, lokacija),
prethodni uspjeh ucenika (ocjene iz srednje Skole), trenutnu ucinkovitost ucenika (zbroj
ostvarenih ocjena) 1 trud (mjeren prema podacima LMS-a, usporedujuc¢i ga s trudom drugih
ucenika). Algoritam je ra¢unao uspjeh svakog ucenika i prikazivao ga u obliku semafora:
crveno, Zuto ili zeleno svjetlo (Slika 8). Crveno svjetlo oznacavalo je visoki rizik od neuspjeha,
zeleno svjetlo visoku vjerojatnost uspjeha, a zuto svjetlo grani¢ni status (Arnold & Pistilli,

2012).
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Slika 8 LAD Course Signals na Sveucilistu Purdue (Saqr, 2018)

S pojavom Medunarodne konferencije o analitici ucenja, koja je odrzana 2011. godine,
istrazivanje u ovom podrucju znacajno je poraslo. Danas mozemo re¢i da vecina sveuciliSta
prepoznaje potrebu za sli€nim alatima. LAD moze koristiti viSestruke vizualizacije podataka
kako bi prikazala slozene podatke na nacin koji ih €ini lako razumljivima i korisnima,
nastavnicima i ucenicima (Elias, 2011). Prednosti ukljucuju identifikaciju ucenika koji su u
riziku kako bi im se pruzila prilagodena pomo¢ (Gasevic 1 ostali, 2015), povecanje sudjelovanja
1 angazmana ucenika (R. Bodily & Verbert, 2017), te opcenito podrsku nastavnicima i

ucenicima u unapredivanju obrazovnog procesa (Park & Jo, 2015; Sedrakyan i ostali, 2018).

2.3.4. DIZAJN NADZORNE PLOCE ANALITIKE UCENJA

Razumijevanje razlicitih reakcija ucenika na informacije o vlastitoj izvedbi klju¢no je za
oblikovanje ucinkovitth LAD-ova. Neka istrazivanja pokazuju da ucenici s niZim
sposobnostima preferiraju povratne informacije koje im omogucuju usporedbu s drugima, dok
ucenici s ve¢im iskustvom 1 vjeStinama c¢eSce cijene informacije koje im pomaZzu pratiti vlastiti

napredak tijekom vremena (Ruble & Flett, 1988).

2.34.1. PRIMJENA TEORIJA DRUSTVENE I VREMENSKE USPOREDBE U LAD-U

Usporedba rezultata moze pomoci ucenicima da sagledaju svoj napredak, procijene jesu li
zadovoljni postignutim te prepoznaju nacine za daljnje unapredenje (Fleur i ostali, 2023). Takve
usporedbe mogu biti vremenske (engl. Temporal Comparison Theory), kada se usporeduju u
razli¢itim vremenskim trenucima, ili drustvene, (engl. Social Comparison Theory) kada se

usporeduju s rezultatima drugih ucenika.
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e Teorija drustvene usporedbe naglasava mehanizme putem kojih LAD moze utjecati
na samoucinkovitost ucenika, prvenstveno pruzanjem informacija o drustvenom
modeliranju. Prema ovoj teoriji, pojedinci procjenjuju svoje sposobnosti usporedujuéi
se s drugima (Festinger, 1954). Usporedivanje s vr$njacima moze pomoci uc¢enicima u
procjeni vlastite sposobnosti. Drustvene usporedbe oblikuju vjerovanja o
samoucinkovitosti, jer pruzaju informacije o druStvenom modeliranju, a ucenici,
promatrajuci uspjehe svojih kolega, mogu procijeniti vlastite sposobnosti za izvrSavanje
odredenih zadataka (Cleary, 2009).

e Teorija vremenske usporedbe bavi se usporedbom vlastite izvedbe u razli¢itim
vremenskim trenucima (Albert, 1977). LAD koji primjenjuje ovu teoriju moze utjecati
na samoucinkovitost ucenika pruzanjem informacija o njthovim iskustvima u
savladavanju zadataka. Na primjer, ufenici mogu pratiti svoju izvedbu u razli¢itim

vremenskim razdobljima i usporediti je kako bi procijenili svoj napredak.

Konert 1 ostali (2016) su razvili LAD za Moodle LMS, koji u¢enicima omogucuje usporedbu
vlastitog znanja i vremena uloZenog u ucenje s kolegama. Istrazivanje je pokazalo da su ucenici
funkciju usporedbe ocijenili kao najkorisniju medu svim prikazanim informacijama u LAD-u.
Slicno tome, Guerra i ostali (2016) implementirali su LAD s integriranim funkcijama
drustvenih 1 vremenskih usporedbi. Rezultati su pokazali da su drustvene usporedbe znacajno
poboljsale angazman 1 ucinkovitost ucenika, dok su obje vrste usporedbi dobile pozitivne
ocjene, osobito od motiviranijih u¢enika. Kombiniranje obje vrste usporedbi u LAD-u moze

ucenicima pruZiti dublji uvid u njihov napredak 1 potaknuti ih na daljnji rad.

2.3.4.2. PREPORUKE ZA DIZAJN NADZORNE PLOCE ANALITIKE UCENJA

Jivetiostali (2018), donose klju¢ne preporuke za dizajn nadzornih ploc¢a analitike ucenja (LAD-
ova). Dizajn ucinkovitog LAD-a trebao bi se temeljiti na pedagoskim nacelima koja poticu
kognitivni, bihevioralni i emocionalni razvoj u€enika. Tablica 3 prikazuje preporuke i njihovu

primjenu u dizajnu LAD-a .
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Tablica 3 Preporuke za dizajn LAD-a i njihova primjena u praksi [ pripremljeno prema (Jivet i ostali,
2018) ]

SMJERNICE ZA DIZAJN LAD-A

Dizajnirati LAD kao pedagoski alat koji
poti¢e svijest i razmis$ljanje, te doprinosi
promjenama u kognitivnim, bihevioralnim
1 emocionalnim sposobnostima.

Koristiti koncepte iz znanosti o ucenju za
donosenje dizajnerskih odluka.

PRIMJER KORISTENJA PREPORUKE
ZA DIZAJN LAD-A

Pruzaju¢i povratne informacije o izvedbi,
ucenici postaju svjesni svojih snaga i slabosti,
¢ime se poti¢e razvoj njihovih sposobnosti u
svim tim podru¢jima.

Dizajn LAD-a trebao bi se temeljiti na teorijama
vremenske i drustvene usporedbe kako bi bio
ucinkovit.

Usporeduju¢i se s vrSnjacima, ucenici mogu
procijeniti svoje sposobnosti u obavljanju
specificnih  zadataka. Drustvene usporedbe
oblikuju uvjerenja o vlastitoj ucinkovitosti jer
sluze kao izvor informacija za modeliranje
ponasanja.

Pazljivo koristiti druStvenu usporedbu.

S obzirom na to da postoje ucenici s razli¢itim
razinama uspjeha, potrebno je implementirati
poruke koje odgovaraju njihovim rezultatima.
Motiviraju¢e poruke za uspjeSne ucenike, a
poruke podrske za ucenike s 1o$ijim rezultatima.

Prilagoditi LAD razli¢itim
korisnika kako bi osigurali
podrsku za sve.

skupinama
jednaku

Ova preporuka podrazumijeva da LAD pruza
povratne informacije u realnom vremenu, ¢ime
ucenicima omogucuje stalni pristup
informacijama i pracenje svojih aktivnosti.

Integrirati LAD u obrazovno okruZenje i
svakodnevne aktivnosti ucenika.

Iako se dizajni pojedina¢nih LAD-ova razlikuju, vec¢ina se, prema Afzaal i ostali (2021), oslanja
na dvije vrste analitike: deskriptivnu i prediktivnu. Deskriptivna analitika analizira podatke
kako bi otkrila trendove temelje na digitalnim tragovima koje u€enici ostavljaju tijekom svojih
interakcija u virtualnim okruzenjima. Takoder, pruza ucenicima uvid u njihov trenutni
napredak, pomazu¢i im da bolje razumiju svoje navike u procesu ucenja i razvoj tijekom
vremena (Ramaswami i ostali, 2023).

Prediktivna analitika (PA) usmjerena je na buduc¢nost. Predvida uspjeh ucenika na nadolaze¢im
zadacima 1ili zavrSne ocjene na kraju predmeta. Kombinacija deskriptivne 1 PA omogucuje
dublje uvide 1 povecava vrijednost LAD-ova. Ipak, PA tek je u ranoj fazi primjene u LAD-

ovima (Ramaswami i ostali, 2022).
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2.4. PREDIKTIVNA ANALITIKA

U obje discipline, EDM 1 LA, termin prediktivna analitika (PA) se Cesto koristi za opisivanje
procesa predvidanja uspjeha ucenika. lako je ovaj pojam u LA preuzet iz Sireg podrucja analize
podataka, PA posebno se isti¢e primjenom ML za izgradnju modela predvidanja. Ova vrsta
analitike postala je temeljna praksa istrazivaca, s posebnim naglaskom na predvidanje uspjeha
ucenika (Brooks & Thompson, 2022). Za potrebe ove disertacije, PA smatra vrstom LA-e koja
se koristi za predvidanje uspjeha ucenika temeljenog na podacima nastalim iz njihovih
prethodnih interakcija u obrazovnom okruzenju. Za potrebe izrade ove disertacije koristi se

skup podataka (engl. dataset) prikupljen tijekom online nastave.

PA predstavlja granu analize podataka koja primjenjuje statisticke metode, ML algoritme i
tehnike modeliranja kako bi predvidala budué¢e dogadaje na temelju povijesnih i trenutnih
podataka. Ova se vrsta LA temelji na pretpostavci da povijesni podaci sadrze obrasce i
informacije koji mogu pomo¢i u razumijevanju i predvidanju uspjeha uc¢enika. PA ima korijene
u klasi¢noj statistici, no tehnoloski napredak, osobito u podruc¢ju ML-a, omogucéio je razvoj
preciznijih, skalabilnijih i automatiziranih modela predvidanja. S obzirom na to da se PA u
velikoj mjeri oslanja na pristupe ML-a, nuzno je predstaviti osnovne pojmove vezane uz ovo

podrucje

2.4.1. UMJETNA INTELIGENCIJA I STROJNO UCENJE

Umjetna inteligencija (engl. Artificial Intelligence, Al) omogucuje raCunalnim sustavima da
procesiraju podatke, prepoznaju uzorke, donose odluke 1 rjeSavaju probleme na nacin slic¢an
ljudskom razmi$ljanju (Patel i ostali, 2022). Al se sastoji od dvije kljucne komponente:
,Lumjetno®, $to oznacava da je sustav stvorio Covjek, i ,inteligencije®, Sto podrazumijeva
sposobnost zakljucivanja i donoSenja odluka. Al je sposobnost strojeva da imitiraju ljudsku
inteligenciju (Ma & Sun, 2020). Razvoj Al-a ubrzan je zahvaljuju¢i dostupnosti skupova
podataka, naprednijim algoritmima 1 povecanoj racunalnoj snazi (Goar, 2022). Danas su
tehnologije poput neuronskih mreza (engl. neural networks), ekspertnih sustava (engl. expert
systems) i obrade prirodnog jezika (engl. natural language processing) postale klju¢ni dio Al
sustava (Akuji 1 ostali, 2024). Al je osobito koristan u podrucjima koja zahtijevaju

automatizaciju, ukljucujuéi obrazovanje, gdje omogucuje predvidanje uspjeha ucenika.

ML, kao podskup AIl, predstavlja znanstveno proucavanje algoritama koji omogucuju

racunalnim sustavima da automatski uce iz podataka i prilagodavaju se bez izravnog ljudskog
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programiranja (Collins 1 ostali, 2021). Klju¢na svrha ML-a je prepoznavanje uzoraka u
podacima, S§to omogucuje stvaranje modela za predvidanje. Danas je strojno ucenje kljucni
element informacijske tehnologije i, iako Cesto nevidljivo, ima znaajan utjecaj na nas
svakodnevni zivot. S obzirom na rastuc¢e koli¢ine dostupnih podataka, ocekuje se da ¢e analitika
imati sve vazniju ulogu kao neizostavan dio tehnoloskog napretka, ¢cime ML postaje jedno od
najbrze rastu¢ih podruc¢ja racunalnih znanosti sa Sirokim moguénostima primjene (Akinsola,
2017). Prema Mahesh (2019), ML predstavlja znanstveno proucavanje algoritama i statisti¢kih
modela koje raCunalni sustavi koriste za obavljanje zadataka. KoriStenjem algoritama, modeli
se treniraju na podacima, §to im omogucéuje prepoznavanje obrazaca i predvidanje (Akuji i

ostali, 2024).

2.4.2. KATEGORIJE STROJNOG UCENJA U PREDIKTIVNOJ ANALITICI

U podrucju ML-a, razlikujemo nekoliko glavnih kategorija (Slika 9): nadzirano ucenje (engl.
Supervised Learning), nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised Learning) i ucenje uz
podrsku/ojacanje (engl. reinforcement learning, poznato i kao ,ufenje pojacavanjem® ili
,podrzano ucenje*). Svaka od ovih kategorija obuhvaca algoritme i metode koje se koriste za
treniranje specificnih modela, npr. stabla odluke (engl. Decision Trees, DT). Takoder,
razlikujemo pojmove algoritma i modela: algoritam je niz uputa koje definiraju proces ucenja

modela, dok model predstavlja matemati¢ki opis odnosa izmedu ulaza i izlaza temeljen na

Klasifikacija
—  Nadzirano ~|:
Regresija

— Nenadzirano ——  Grupiranje

podacima.

Strojno uéenje —

—PodrZanolojadano

Slika 9 Tri glavne kategorije ML i njihova primjena

e Nadzirano ucenje jedno je od najpopularnijih i najceS¢e koriStenih kategorija
strojnog ucenja (Akuji 1 ostali, 2024). Cilj nadziranog ucenja jest razviti funkciju
koja ulazne podatke transformira u Zeljene izlaze, omogucujuéi predvidanje novih
podataka na temelju obrazaca naucenih tijekom procesa treniranja (Verbraeken i
ostali, 2020). Treniranje modela strojnog ucenja provodi se na skupu podataka

podijeljenom na skup za treniranje (koji sadrzi ulazne i izlazne vrijednosti) 1 skup
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za testiranje, ¢ime se omogucuje vrednovanje performansi modela (Mahesh, 2019).
Ova tehnika nalazi Siroku primjenu u rjeSavanju problema poput predvidanja,
klasifikacije i donoSenja odluka u raznim domenama.

e Nenadzirano uenje primjenjuje se na skup podataka koji ne ukljucuju izlazne
varijable. Glavni cilj ovih metoda je prepoznavanje obrazaca ili struktura u
podacima bez prethodnog znanja o njihovoj klasifikaciji (Verbraeken i ostali, 2020).
Primjer ukljucuje grupiranje ucenika prema stilovima ucenja, ¢ime se omogucuje
prilagodba nastavnih metoda njihovim potrebama.

e Ucenje uz podrsku/ojacanje koristi povratne informacije temeljene na funkcijama
nagrade i kazne za optimizaciju djelovanja sustava u dinami¢nim okruzenjima
(Verbraeken 1 ostali, 2020). Ucenje uz podrsku/ojacanje ima Siroku primjenu,
ukljucuju¢i igranje slozenih igara (npr. AlphaGo), optimizaciju robotike te
inteligentne sustave za preporuke u obrazovanju. Primjer u obrazovnom kontekstu
ukljucuje sustave koji koriste pokusSaje i pogreske kako bi unaprijedili preporuke

sadrzaja za ucenike (Jain & Kumar, 2022).

2.4.2.1. TEHNIKE I ALGORITMI NADZIRANOG UCENJA U PREDIKTIVNOJ ANALITICI

Nadzirano ucenje koristi se za predvidanje mjerenja ucenja, poput uspjeha ucenika, stjecanja
vjestina, kao 1 za procjenu u¢inkovitosti metoda poucavanja. Nadzirano ucenje obuhvaca dvije
glavne vrste tehnika: 1) Klasifikacija (engl. Classification), koristi skup podataka kako bi
naucila pridruzivati pripadajucu klasu odredenim ulazima, dok izlazna znacajka ima diskretne
vrijednosti 1 2) Regresija (engl. Regression), koja modelira vezu izmedu znacajki (ulaznih

varijabli) 1 kontinuirane ciljane znacajke (izlaza).

Neki od klasifikacijskih 1 regresijskih algoritama nadziranog ucenja koji se koriste za izgradnju
modela predvidanja u podru¢ju LA su: linearna regresija (engl. Linear Regression, LR),
logisticka regresija (engl. Logistic Regression, LogR), metoda k-najblizih susjeda (engl. k-
Nearest Neighbors, kNN), stablo odlucivanja (engl. Decision Tree, DT), Naivni Bayesov
algoritam (engl. Naive Bayes, NB), stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machines,
SVM) i1 umjetna neuronska mreza (engl. Artificial Neural Network, ANN). Uz navedene
algoritme, koriste se i tzv. Boosting algoritmi, poput AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost
ili drugi iz ove grupe. Ovisno o prirodi problema, prethodno navedeni algoritmi primjenjuju se

za klasifikacijske, regresijske ili obje vrste zadataka.
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2.4.2.2. KORACI U IZGRADNJI MODELA PREDVIDANJA

Koraci za izgradnju modela predvidanja ukljucuju nekoliko klju¢nih koraka koji omogucuju
izgradnju ucinkovitog modela temeljenog na podacima. Svaki od tih koraka ima specificnu
ulogu u cijelom procesu. Prema Brooks & Thompson (2022), koraci za izgradnju modela

predvidanja su:

a) identifikacija problema (engl. problem identification), — potrebno je odabrati problem
koji ¢e se ponavljati u buduénosti i1 koji ima myjerljive karakteristike, jasan ishod, moguénost

intervencije 1 dostupan skup podataka;

b) prikupljanje podataka (engl. data collection) — istraziva¢ treba identificirati ciljnu
znacajku (npr. konacna ocjena ili razina postignuca) te moguce ulazne znacajke (npr. spol,

prethodna ocjena, broj pristupa LMS-u).

¢) inZenjering znacajki (engl. feature engineering) — sirovi podaci se transformiraju u

znacajke koje se mogu koristiti u modelima predvidanja.

d) odabir znacajki (engl. feature selection) — kako bi se izgradio i primijenio model
predvidanja, potrebno je odabrati prediktivne (ulazne) znacajke koje su povezane s ciljnom
(izlaznom) znaajkom, vrijednoS¢u koja se predvida. Neki modeli koriste sve dostupne
znacajke predvidanja, bez obzira na to jesu li visoko informativne ili ne, dok drugi primjenjuju
neku formu odabira znacajki kako bi uklonili neinformativne zna€ajke iz modela. Ovisno o
algoritmu koji se koristi za izgradnju modela predvidanja, moze biti korisno ispitati korelaciju
izmedu znacajki 1 ukloniti visoko korelirane znacajke (problem multikolinearnosti u
regresijskim analizama). Utjecaj nedostajuc¢ih podataka uvelike ovisi o izboru algoritma za
ucenje. Nedostajuce vrijednosti u skupu podataka mogu se obraditi na nekoliko nacina, a pristup
koji se koristi ovisi o tome nedostaju li podaci jer su nepoznati ili jer nisu primjenjivi. Neki
algoritmi mogu napraviti predvidanje cak i kada neke vrijednosti nedostaju; nedostajuce

vrijednosti jednostavno nisu koriStene u modelu.

e) izgradnja modela (engl. model building) — Algoritmi strojnog ucenja koriste se za
izgradnju modela predvidanja.

f) vrednovanje modela (engl. model evaluation) — Kako bi se procijenila kvaliteta modela
predvidanja, potreban je skup podataka s poznatim oznakama. Predvidanja koja model napravi

na testnom skupu mogu se usporediti s poznatim stvarnim oznakama testnog skupa kako bi se
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vrednovao model. Dostupan je Sirok spektar mjera za usporedivanje sli¢nosti poznatih stvarnih
oznaka i predvidenih oznaka, kao $to su tocnost (engl. accuracy), preciznost (engl. precision) i

odziv (engl. recall).

2.4.3. ISTRAZIVANJA I TRENDOVI U PREDVIPANJU USPJEHA UCENIKA

Brojni znanstvenici ve¢ su uspjesno predvidali uspjeh uc¢enika. U nastavku slijedi komparativna

analiza nekoliko sustavnih pregleda literature koji se bave predvidanjem uspjeha ucenika.

Abu Saa i ostali (2019) u sustavnom pregledu literature (2009-2018) analiziraju radove o
koriStenju modela za predvidanje uspjeha ucenika, koji se najéeSée povezuje s ucenikovim
prethodnim uspjehom i demografskim podacima, a takoder isticu i vaznost log podataka
dobivenih iz LMS-a. Klasifikacija je naj¢esce koriStena tehnika, a naj¢eS¢e koriSteni algoritmi

su DT, NB, ANN, regresija (LR, LogR) i SVM.

Roslan & Chen (2022) u sustavnom pregledu literature (2015-2021) analiziraju metode
koriStene za predvidanje uspjeha ucenika. Autori istiCu da se za predvidanje uspjeha ucenika
najceSc¢e koristi prethodni uspjeh ucenika (rezultati ispita, ocjene na provjerama znanja,
prosjecna ocjena, kumulativna prosje¢na ocjena i prisutnost na nastavi) te demografski podaci
(dob, spol, geografska pripadnost, etnicka pripadnost, nacionalnost, bra¢ni status,
socioekonomski status i dr.). Od tehnika predvidanja, naceS¢e je koriStena klasifikacija, a

najcesce koristeni algoritmi su DT, NB, RF i SVM.

Alyahyan & Dustegor (2020) u sustavnom pregledu literature takoder navode da je klasifikacija
najcesce koriStena tehnika, a naj¢eS¢e koriSteni algoritmi DT 1 NB. DT se koristi u gotovo
polovici svih analiziranih radova. Za predvidanje uspjeha ucenika najceSce se koriste prethodni
uspjeh ucenika (ocjene iz prethodne razine obrazovanja) 1 demografski podaci (spol, dob,
etnicka pripadnost, obrazovanje 1 zanimanje roditelja, mjesto prebivaliSta, veli¢ina obitelji i

obiteljski prihod).

Dhankhar 1 ostali (2021) tvrde da klju¢ne znacajke za predvidanje uspjeha ucenika ukljucuju
podatke o interakcijama u LMS-u, prethodni uspjeh i demografske podatke. Od koriStenih
tehnika, klasifikacija je naj¢es¢e primijenjena, a najceSce koriSteni algoritmi su DT, regresije

(LR 1 LogR) te ANN u predvidanju uspjeha ucenika.
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Iako je predvidanje uspjeha ucenika steklo znacajnu paznju, relativno mali broj istrazivanja se
bavi predvidanjem uspjeha u uenju programiranja. Jedini pregledni rad o predvidanju uspjeha
ucenika u ucenju programiranja objavili su W. C. Choi i ostali (2023). Njihovo istrazivanje
obuhvatilo je baze podataka ACM Digital Library, IEEE Xplore, ScienceDirect i ProQuest, pri
¢emu su analizirali 40 relevantnih radova. Rezultati pokazuju da su se autori ve¢inom bavili
sveuciliSnom razinom obrazovanja, s posebnim naglaskom na tekstualne programske jezike
poput Jave 1 Pythona. Najées¢i izvori za izradu skupa podataka uklju¢uju LMS, pri ¢emu
platforme poput Moodle-a dominiraju u prikupljanju podataka o ocjenama i ponasanju uc¢enika.
Modeli predvidanja uglavnom koriste algoritme nadziranog ucenja, s naglaskom na
klasifikaciju i regresiju. Algoritmi poput SVM, RF i LR pokazali su se najefikasnijima.
Takoder, istrazivanje istiCe da autori Cesto koriste prethodni uspjeh ucenika kao kljucne
znafajke modela predvidanja. Osim toga, koriste se 1 zapisi o aktivnostima ucenika na

predmetu. SaZetak navedenih pregleda prikazan je u Tablica 4.

Tablica 4 Komparativna analiza rezultata

REZULTATI
PUBLIKACIJA
Identificirane znacajke Najcesée Najcesée koristeni
koristene algoritmi
tehnike
Abu Saaiostali Prethodni uspjeh ucenika, demografski Klasifikacija DT, NB, ANN, LR,
(2019) podaci, log podaci iz LMS-a LogR, SVM

Alyahyan & Prethodni uspjeh ucenika i demografski ~ Klasifikacija DT, NB
Dustegor (2020) podaci

Dhankhar i ostali Podaci o interakcijama u LMS-u, Klasifikacija DT, LR, LogR, ANN
(2021) prethodni uspjeh ucenika i demografski
podaci

Roslan & Chen Prethodni uspjeh ucenika i demografski ~ Klasifikacija DT,NB, RFi SVM
(2022) podaci

W.C. Choii Prethodni uspjeh u€enika, log podaciiz  Klasifikacija SVM, RFiLR
ostali (2023). LMS-a sustava

U sljede¢em potpoglavlju osvrnut ¢emo se na ishode ucenja kao temeljni dio obrazovnog

procesa, te jasno istaknuti njihovu vaznost.
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2.5. ISHODI UCENJA

Ishodi ucenja predstavljaju temeljni dio obrazovnog procesa, usmjeravajuc¢i ga prema jasno
definiranim ciljevima koji omogucuju procjenu napretka ucenika. U posljednjih tridesetak
godina psihologija sve vise naglasava vaznost samoregulacije, motivacije, kognicije, emocija i
djelovanja, §to omogucuje pojedincu da preuzme aktivnu ulogu u vlastitom razvoju, prilagodbi
1 napredovanju (Bandura, 2001). Stoga se moze re¢i da se fokus pomaknuo s nastavnika i
sadrzaja koji se prenosi na samoga ucenika, koji sada ima sredi$nju ulogu kao aktivni sudionik

vlastitog procesa ucenja.

Suprotno novom pristupu u kojemu je u sredistu aktivan ucenik, tradicionalni pristup vise je
paznje posvecivao samom sadrzaju ucenja i nastavniku kao ,prenositelju” tog sadrZaja.
Obrazovanje temeljeno na ishodima (engl. Outcome-based education) razvilo se kao suvremeni
pristup u obrazovanju, a u novije vrijeme sve se vise prihvaca i primjenjuje (Macayan, 2017).
Ishodi ucenja predstavljaju jasne i nedvosmislene iskaze o tome $to se ocekuje od ucenika u
odredenoj domeni ili predmetnom podrucju tijekom pojedine godine ucenja i poucavanja
(Smjernice za vrednovanje procesa ucenja i ostvarenosti ishoda u osnovnoskolskome
i srednjoskolskome odgoju i obrazovanju , 2020). Jednostavno rec¢eno, ishodi u¢enja odnose se
na znanja, vjestine i vrijednosti koje ucenici trebaju ste¢i do zavrSetka razdoblja obrazovanja ili
do kraja odredenog predmeta (Premalatha, 2019). U ovoj disertaciji ishodi u¢enja se mjere na

kraju predmeta.

2.5.1. PRIMJENA ISHODA UCENJA U OBRAZOVNI PROCES: ULOGA
KONSTRUKTIVNOG PORAVNANJA

Sori¢ (2014) naglasava vaznost konstruktivnog poravnanja (engl. constructive alignment) za

kvalitetu obrazovnog procesa. Konstruktivno poravnanje u poucavanju podrazumijeva ¢vrstu

povezanost izmedu ishoda u¢enja koje u€enici trebaju ostvariti, aktivnosti koje im omogucuju

postizanje tih ishoda, te metoda vrednovanja kojima provodimo provjeru ostvarenosti tih ishoda

(Smjernice za vrednovanje procesa ucenja i ostvarenosti ishoda u osnovnoskolskome

i srednjoSkolskome odgoju i obrazovanju ,2020).

Pristup obrazovanju temeljen na ishodima ucenja naglasava vaznost dobrog definiranja ishoda
ucenja ve¢ u fazi planiranja kurikuluma, odnosno, Sto ¢e ucenici biti u stanju posti¢i nakon §to
ispune sve obveze 1 zahtjeve odredenog predmeta. Medutim, bez obzira na to koliko su dobro

definirani ishodi ucenja, ako se ne usklade s naCinom poucavanja (metode poucavanja) s
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ocekivanim ishodima kao i na¢inima provjere njihove ostvarenosti (metode vrednovanja),
proces poucavanja nece biti uspjesan i nece dovesti do Zeljenih promjena u znanju, vjestinama

1 stavovima ucenika.

2.5.2. TAKSONOMIJE OBRAZOVNIH CILJEVA/ISHODA

U skladu s novom paradigmom u obrazovanju, koja naglasava aktivhu ulogu ucenika u
obrazovnom procesu, ishodi ucenja predstavljaju tvrdnje koje formuliraju nastavnici, a kroz
koje se jasno pojasnjava Sto se od ucenika ocekuje da zna, razumije i/ili da bude sposoban

pokazati nakon zavrSetka obrazovnog procesa (Prirucnik za izradu ishoda ucenja, 2018).

Ciljevi predstavljaju namjere nastavnika i odnose se na ono §to planiraju ili namjeravaju
poucavati. Stoga ciljeve piSu nastavnici, gledajuéi ih iz vlastite perspektive. S druge strane,
ishodi u€enja odnose se na ucenje, odnosno na specifi¢na ponasanja (kognitivna, psthomotorna
1 afektivna) koja ¢e u€enik usvojiti tijekom procesa ucenja. Ishode ucenja takoder formuliraju

nastavnici, ali iz perspektive ucenika.

Taksonomije obrazovnih ciljeva predstavljaju konceptualne okvire koji pomazu u planiranju i
definiranju ishoda ucenja. Taksonomije omogucuju organiziranje i sistematizaciju razli¢itih
elemenata obrazovnog procesa prema odredenim klasifikacijskim principima. Najpoznatija 1

najcesce primjenjivana taksonomija u ovom podrucju je Bloomova taksonomija.

2.5.2.1. BLOOMOVA TAKSONOMIJA

Bloom je prepoznao tri podrucja u€enja, kognitivno, afektivno i1 psthomotorno. U svakom je
podrucju uocio da u¢enje moze napredovati prema sve slozenijim razinama. Njegov rad najvise
je razraden u kognitivnom podrucju, gdje je stvorio klasifikaciju misaonih procesa, od
jednostavnog prisjecanja ¢injenica do analize i1 vrednovanja. Njegova knjiga Taxonomy of
Educational Objectives: Handbook 1, the Cognitive Domain (Bloom 1 ostali, 1956) postala je
popularan alat za planiranje kurikuluma 1 procjenu znanja. Taksonomija daje okvir koji
omogucuje napredovanje prema slozenijem razumijevanju na temelju prethodnog ucenja

(Kennedy 1 ostali, 2007).
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Originalna Bloomova taksonomija ukljucje Sest razina:

e Znanje (pamcenje): Prisjecanje Cinjenica i informacija.

e Shvacanje: Shvacanje znacenja pojmova i informacija.

e Primjena: KoriStenje znanja za rjeSavanje problema ili izvrSavanje zadataka.

e Analiza: Razlaganje informacija na dijelove radi boljeg razumijevanja.

¢ Sinteza: Kombiniranje elemenata u nesto novo ili rjeSavanje slozenijih problema.

¢ Vrednovanje: DonoSenje zakljuc¢aka temeljenih na odredenim kriterijima.

Ove su razine kognitivnih procesa hijerarhijski poredane od najjednostavnijih do najslozenijih
i od konkretnih prema apstraktnim, i pritom se ne moze prije¢i na visu razinu dok nije savladana

prethodna, niza razina.

2.5.2.2. REVIDIRANA BLOOMOVA TAKSONOMIJA

Godine 2001. Bloomova taksonomija je revidirana pod vodstvom Krathwohla i Andersona,
bivseg ucenika Benjamina Blooma. Cilj revizije je prilagodavanje taksonomije suvremenim
spoznajama o u¢enju i olaksati njezinu primjenu u obrazovanju. U revidiranoj verziji takoder je
Sest kategorija kognitivnih procesa, ali su preimenovane: znanje u pamcenje, shvacanje u
razumijevanje, sinteza u stvaranje, a dvije su zamijenile mjesta tako da je stvaranje, a ne
vrednovanje, najvisa kategorija kognitivnih procesa. Sest kategorija revidirane taksonomije

prema Anderson 1 ostali (2001):

e pamcenje, koje se odreduje kao ucenikovo dosjeCanje relevantnog znanja iz
dugotrajnog pamcenja (prepoznati, dosjetiti se);

e razumijevanje, koje podrazumijeva da ucenik moze odrediti znacenja nastavnih
poruka, usmenih, pismenih 1 grafickih (interpretirati, tumaciti, klasificirati,
rezimirati, zakljuciti, usporediti, objasniti);

e primjena, koje znaci da u€enik moZze provoditi ili koristiti odredeni postupak u danoj
situaciji (izvrSavati, implementirati);

e analiza, koje predstavlja u¢enikovu moguénost rastavljanja gradiva (materijala) u
njegove sastavne dijelove uz razumijevanje medusobnih povezanosti tih dijelova i
njihova odnosa prema cjelini (razlikovati, organizirati, pripisati);

e vrednovanje, koje predstavlja mogucénost procjenjivanja prema odredenim

kriterijima ili standardima (provjeriti, kritizirati) i
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e stvaranje, koje se odreduje kao moguénost sastavljanja postojecih elemenata u novu

koherentnu cjelinu ili originalni proizvod (generirati, planirati, proizvesti).

Krathwohl (2002) u revidiranoj verziji Bloomove taksonomije dva su klju¢na aspekta, imenica
1 glagol. Imenica definira dimenziju znanja, dok glagol definira dimenziju kognitivnih procesa.
Revidirana taksonomija zadrzava Sest kategorija kognitivnih procesa (navedenih ranije), dok

dimenzija znanja, u kojoj se ti procesi odvijaju, obuhvaca Cetiri kategorije:

e Cinjeni¢no znanje,
e konceptualno znanje,
e proceduralno znanje i

e metakognitivho znanje

2.5.3. VAZNOST ISHODA UCENJA

Ishodi ucenja koriste se za razli¢ite svrhe: unutar kvalifikacijskih okvira, kvalifikacijskih
standarda, standarda zanimanja i kurikuluma (na razini programa, modula, predmeta ili
nastavne jedinice), razlikujuci se pri tome s obzirom na razinu specifi¢nosti (Prirucnik za izradu
ishoda ucenja, 2018). Usmjerenost na ostvarene ishode u¢enja dovodi nas do kompetencija koje
se mogu razumjeti kao ostvareni ishodi ucenja vrednovani kroz sposobnost ucenika da
samostalno primjenjuje znanja i vjeStine u praksi. Bez obzira o kojoj razini govorili, ishodi
ucenja pomazu da korisnici (ucenici, nastavnici, poslodavci) bolje razumiju koje se posljedice

ili rezultati o¢ekuju na kraju obrazovnog procesa.

Prema Vizek-Vidovi¢ (2009) ishodi u€enja doprinose:

e nastavnicima da jasno definiraju odredeni broj ishoda koje Zele postici
poucavanjem na odredenome predmetu te u skladu s tim odaberu nastavne
sadrzaje, zatim da odaberu primjerene metode poucavanja kojima ¢e ostvariti
zeljene ishode 1 primjerene nacine pracenja uc¢enikovog napredovanja te nacine
provjere i vrednovanja ishoda.

e ucenicima da bolje razumiju $to se od njih ocekuje i Sto mogu ocekivati od

pojedine nastavne jedinice ili predmeta.

Ova disertacija bavi se razvojem modela za vizualizaciju stupnja postignutosti ishoda ucenja

u LAD, s naglaskom na podrsku nastavnicima u pracenju napretka i uspjesnosti ucenika. Pri
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definiranju ishoda ucenja koristi se revidirana Bloomova taksonomija, o ¢emu vise rijeci u
petom poglavlju. LAD, razvijen na temelju predlozenog modela, osmisljen je kao alat koji
omogucava nastavnicima jasan, pregledan i intuitivan uvid u stupanj ostvarenja definiranih
ishoda ucenja. Nastavnici mogu vidjeti koliko u¢enika ostvaruje odredene ishode, tko ima

poteskoce s klju¢nim konceptima ili vjeStinama, te koji su ishodi najcesce ostvareni.

Cilj predlozenog modela je unaprijediti proces donoSenja odluka u obrazovanju pruzanjem
podataka koji su jasni i brzo dostupni. Nastavnici, koristec¢i ovaj alat, mogu prilagoditi nastavu
potrebama ucenika, fokusirati se na specifi¢ne ishode ucenja koji zahtijevaju dodatnu paznju te

brzo reagirati na uocene poteskoce.
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3. STANJE ISTRAZENOSTI

Kako bi se osiguralo bolje razumijevanje trenutnog stanja istrazenosti, ovo poglavlje nudi
sustavni pregled literature o nadzornim plo¢ama analitike ucenja (LAD-ovima). Pregled je
strukturiran prema dvije klju¢ne perspektive. Prva perspektiva obuhvacéa analizu postojecih
LAD-ova u obrazovanju, istrazujuéi korisni¢ke skupine, vrste prikazanih podataka, ciljeve
razvoja 1 metode prezentacije povratnih informacija. Razmatra se povratna informacija
prezentirana LAD-om, jer su, kako je prethodno napisano u potpoglavlju 2.3.1 vazan element
u unapredenju procesa ucenja i poucavanja. Druga perspektiva istrazuje primjenu prediktivne
analitike (PA) u okviru LAD-ova, s fokusom na razumijevanje njihovog doprinosa u prilagodbi
1 personalizaciji obrazovnih procesa te na rezultate vrednovanja ovih alata od strane ucenika

1/ili nastavnika u procesu ucenja i poucavanja.

3.1. ISTRAZIVANJA O LAD-OVIMA U PROCESU UCENJA I
POUCAVANJA

Kronoloski, prvi pregled LAD-ova dali su Verbert, Duval, 1 ostali (2013). Autori predstavljaju
konceptualni model sastavljen od Cetiri elementa: samosvijest (engl. self-awareness), refleksija
(engl. reflection), stvaranje osjecaja (engl. sense making) i utjecaj (engl. behavioral change).
Verbert, Govaerts, 1 ostali (2013) nastavljaju prethodni rad 1 daju novu kategorizaciju LAD-
ova: LAD-ovi koji se koriste pri tradicionalnoj nastavi, LAD-ovi koji se koriste pri grupnom

radu i LAD-ovi koji se koriste za u€enje na daljinu.

Schwendimann 1 ostali (2016) predstavljaju prvi sustavni pregled literature o LAD-ovima.
Pregledano je ukupno 55 radova, a rezultati su kategorizirani u Cetiri glavna podrucja: vrsta
doprinosa (npr. teoretski prijedlozi ili implementacije), kontekst ucenja (npr. vrsta korisnika,
razina obrazovanja ili pedagoski pristup), podaci (npr. svrha, izvori podataka ili vrste platformi)
1 vrednovanje. Najvaznija saznanja iz pregleda ukazuju na to da LAD-ovi slijede tradicionalnu
paradigmu u kojoj nastavnik aktivno prati ucenike. Autori takoder navode kako se LAD-ovi
najvise koriste u visokom obrazovanju, no ocekuje se porast primjene u srednjoSkolskom
obrazovanju. Dvije tre¢ine istraZzenih LAD-ova oslanja se na podatke o zapisima aktivnosti
ucenika na predmetu kao klju¢ne izvore podataka, dok veci broj cilja nastavnike kao glavnu

skupinu kojoj se prezentiraju podaci.
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R. Bodily & Verbert (2017) daju drugi sustavni pregled literature o LAD-ovima koji je usmjeren
na alate koji ucenicima pruzaju povratne informacije, bilo kroz LAD, sustave za preporuke ili
druge oblike poruka temeljene na analitici ucenja. Istrazivali su pet kategorija: funkcionalnost
(prednosti koje sustav pruza uc¢enicima), izvore podataka (vrste podataka koji se prikupljaju,
analiziraju 1 prikazuju ucenicima), analizu dizajna (dizajnerski principi 1 postupci koji se
razmatraju prije testiranja ili implementacije), percepcije ucenika (percepcije ucenika nakon
koriStenja LAD-a) i mjereni utjecaj (utjecaj koji alat ostavlja na u€enika). Autori zakljucuju da
je potrebno usmyjeriti istrazivanja na dizajn i razvoj LAD-ova. Poseban naglasak potrebno je
usmjeriti na istrazivanja koja ispituju utjecaj ovih alata na ponasanje ucenika, njihove
obrazovne ishode i razvoj vjestina. Takva istrazivanja trebala bi obuhvatiti detaljne analize
nacina na koje ucenici koriste sustav, kako bi se osigurala dublja razumijevanja njihovog

utjecaja 1 u€inkovitosti.

Jivet i ostali (2017) pruzaju teoretski okvir za razumijevanje pedagoskih i psiholoskih temelja
koji oblikuju razvoj LAD-ova. Utvrdili su da trenutni dizajni ¢esto poti¢u natjecanje medu
ucenicima umjesto ovladavanja znanjem, pri ¢emu nude neodgovarajuce okvire za usporedbu.
Jivet i ostali (2018) provode sustavni pregled literature koja obuhvaca 53 rada, te su istrazili u
kojoj su mjeri teorije ucenja integrirane u razvoj LAD-ova. Uocena je znacajna neuskladenost
izmedu ciljeva LAD-a 1 na¢ina vrednovanja. Vec¢ina LAD-ova usmjerena je na podrsku
metakognitivnim procesima ucenika, dok se znatno manji broj bavi kognitivnim ili

emocionalnim aspektima ucenja.

Matcha i ostali (2019) navode da je nedostatak teorijskog uporista pri izgradnji LAD-ova jedna
od glavnih kritika u postojecoj literaturi. Autori predlazu model korisniku usmjerenih sustava
analitike ucenja (engl. Model of User-Centered Learning Analytics Systems - MULAS), ¢iji je
cilj usmjeriti razvojne strunjake i istrazivace u njihovim nastojanjima da bolje razumiju i

optimiziraju proces u¢enja i poucavanja, te okruzenje u kojem se ono odvija.

Predstavljeni model stavlja naglasak na u€enike i sam proces ucenja i poucavanja, temeljeci se
na cetiri klju¢ne dimenzije: teorija (engl. theory), dizajn (engl. design), povratne informacije

(engl. feedback) i vrednovanje (engl. evaluation).
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Takoder, autori definiraju Cetiri klju¢na aspekta samoreguliranog ucenja:

1. Identifikacija zadatka (engl. Task Identification) — razvijanje percepcije kako rijesiti
zadatak.

2. Postavljanje ciljeva i planiranje (engl. Goal Setting and Planning) — postavljanje ciljeva
aktivnosti uCenja i formuliranje strategija u skladu s tim ciljevima.

3. Provedba strategija uCenja (engl. Enactment of Learning Strategies) — faza u kojoj
vecéina aktivnosti tijekom ucenja ovisi o primjeni odabranih strategija.

4. Adaptacija (engl. Adaptation) — prilagodba ponasanja ucenika na temelju

metakognitivnog pracenja i kontrole izvedbe.

Ramaswami 1 ostali (2022) provode sustavni pregled literature o koriStenju prediktivne analitike
u LAD-ovima te zakljuuju da je broj istrazivanja na ovu temu nedovoljan buduéi da su
postojeca istrazivanja prvenstveno usmjerena na predvidanje postignucéa ucenika u predmetu i

odredivanje pokazatelja rizika.

Pregledni rad Williamson & Kizilcec (2022) naglaSava kako vecina istrazivanja navode
osnovne demografske podatke, ali ne ulaze u dublje aspekte identiteta i1 istrazivackog
pozicioniranja. Takoder, ukazuju na nedostatak prilagodbe LAD alata specifi¢nim pedagoskim
potrebama fakulteta Sto umanjuje njihovu korisnost, naglasavaju¢i da je vecina rjeSenja teSko
prenosiva jer nedostatak otvorenog koda ograni¢ava primjenu u Sirim kontekstima. Prema tome
preporucuju internacionalnu suradnju i razvoj prilagodljivih, otvorenih rjeSenja za LAD alate,

1 uvodenje pedagoskih teorija.

Kaliisa i ostali (2024) provode sustavni pregled utjecaja na postignuca, motivaciju, sudjelovanje
1 stavove studenata, ispitujuci jesu li LAD-ovi ispunili o¢ekivanja. Autori tvrde kako je utjecaj
LAD-ova na motivaciju i stavove umjeren. Znacajno je da su LAD-ovi pokazali relativno
znatan utjecaj na sudjelovanje studenata, $to sugerira da LAD-ovi mogu poticati angaZzman i
interakciju u online okruZenjima za ucenje. IstraZivacima se predlaze koriStenje rigorozne
metode procjene 1 uspostava jasnih standarda za vrednovanje LAD-ova. Takvi napori mogu
unaprijediti nase razumijevanje potencijala LAD-ova za poboljSanje rezultata ucenja te pruziti

vrijedne uvide, kako za nastavnike i u¢enike, tako i za istrazivace.

S obzirom da je LA relativho mlado podrucje istraZivanja, ne iznenaduje ograni¢en broj
sustavnih pregleda literature o LAD-ovima. Iako postoji rad (Ramaswami 1 ostali, 2022) koji

obraduje upotrebu prediktivne analitike (PA) u LAD-ovima, ipak ne ukljucuje analizu povratnih
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informacija 1 ciljeve razvoja LAD-ova.Takoder, u posljednje vrijeme nedostaje analiza

vrednovanja LAD-ova u empirijskim istrazivanjima.

3.2. SUSTAVNI PREGLED LITERATURE O LAD-OVIMA U PROCESU
UCENJA 1 POUCAVANJA

Sustavni pregled literature, koji je proveden u okviru istrazivanja za potrebe ove disertacije,
obuhvatio je 101 publikaciju prikupljenu iz baza podataka ACM Digital Library, IEEE Xplore,
Web of Science, kao i publikacije s konferencija o analitici ucenja i znanja (engl. International
Conference on Learning Analytics and Knowledge, LAK). Smjernice za strukturiranje
preglednog rada preuzete su iz Webster & Watson (2002). Rezultati su prikazani u obliku
konceptualne matrice (engl. concept matrix), koja je omogucila sustavno organiziranje klju¢nih
informacija i karakteristika tijekom pregleda radova. Prilikom pretrazivanja svih baza podataka,
postavljena su vremenska ogranicenja. Godina 2011. se uzima kao relevantna jer je te godine
odrzana prva konferencija LAK-a, pa je vremensko ograni¢enje postavljeno za razdoblje od

2011. do 2024. godine.

Pojam ,,dashboard* u kontekstu LA smatra se relativho novim, pa se pretpostavlja da
znanstvenici Cesto koriste pojam ,,alat umjesto ,,dashboard”. Zbog toga je pojam pretrage
prosiren na rije¢ ,,tool“. U svim navedenim izvorima pretrazivano je isklju¢ivo polje naslov
(engl. title), a klju¢ne rijeci koriStene u pretrazivanju bile su: “learning analytics dashboard” 1

“learning analytics tool”.

Pretragom baze ACM Digital Library pronadeno je 81 rezultata, IEEE Xplore 55 rezultata,
SCOPUS 198 rezultata, Web of Science 119 rezultata. Prema tome, ukupno je identificirano
453 radova. Pretrazivanjem zbornika radova konferencije LAK izdvojeno je 1 pregledano 864

rada objavljena u razdoblju od 2011. do 2024. godine.

Fokus istrazivanja je nadzorna ploc¢a ili alat za analitiku u¢enja (LA) koji pruza povratnu
informaciju ucenicima 1/ili nastavnicima. U obzir su uzeti svi alati koji su identificirani ovim
pregledom, bez obzira na to jesu li ve¢ ranije obuhvaceni u slicnim pregledima literature.

Isklju€eni su radovi koji nisu na engleskom jeziku, radionice, paneli, posteri, demosi, i radovi
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koji se odnose na koriStenje analitike uenja izvan domene obrazovanja, te knjige ili dijelovi

knjiga.

U fazi pregledavanja radova, ocekivano su se pojavili isti radovi medu bazama, stoga je
proveden postupak odbacivanja duplikata, nakon kojeg su ostala 364 rada. Deset radova nije
bilo na engleskom jeziku, pa su i oni odbaceni. Nakon pregleda sazetaka preostalo je ukupno
263 rada. Detaljnim c¢itanjem tih radova, konacan broj smanjen je na 66 radova, koji su

zadovoljili sve sljedece kriterije za ukljuivanje:

o rad prikazuje sustav koji koristi analitiku ucenja za pruzanje povratne informacije
ucenicima i/ili nastavnicima,
o rad ukljucuje vrednovanje takvog sustava,

e sustav je implementiran u stvarnom obrazovnom okruzenju.

Nakon pregledavanja sazetaka radova sa LAK konferencija, odabrano je 257 radova za
detaljniji pregled. Popis je usporeden sa popisom publikacija pregledanih u bazama radi
provjere o preklapanju, nakon ¢ega su odbacena 32 rada. Detaljnijim ¢itanjem preostalih 225
broj relevantnih radova znatno je smanjen na 28 radova, na temelju prethodno definiranih

kriterija za ukljucivanje.

U 1ducoj fazi, pregledane su reference identificiranih publikacija na temelju kojih su pronadena
92 alata. Pet radova obuhvacenih u ovom preglednom radu jer zadovoljavaju kriterije selekcije
su May i ostali (2011), (Govaerts 1 ostali 2012), Jovanovic i ostali (2012), Podgorelec & Kuhar
(2011) 1 Goémez Aguilar 1 ostali (2013). Dva rada, Akcapmar & Bayazit (2019) i Volaric &
Ljubi¢ (2017), naknadno su dodana u pregled jer predstavljaju alat koriSten u obrazovanju u
vidu povratne informacije ucenicima ili nastavnicima. Ukupno 101 rad obuhvacen je u ovom

pregled. Slika 10 prikazuje broj odabranih radova s obzirom na godinu objavljivanja.
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Slika 10 Broj radova prema godini objave

Na samom pocetku analizirani su ciljevi razvoja LAD-ova, a zatim su istrazene koristene vrste

podataka u LAD-ovima, kategorizirane na sljede¢i nacin:

1. Stati¢ni podaci — podaci koji ostaju nepromjenjivi u odredenom vremenskom razdoblju,
poput imena, identifikacijskog broja (ID) ili drugih osnovnih atributa.

2. Podaci zapisa o aktivnostima u€enika na predmetu — informacije o broju 1 vremenu
pristupa sustavu, koje omogucuju prac¢enje aktivnosti korisnika.

3. KoriStenje nastavnih materijala i postignu¢a — informacije o ucestalosti koriStenja
resursa 1 rezultatima ucenika, uklju¢ujuéi podatke o najcesce koriStenim resursima ili
uspjehu na ispitima.

4. Podaci drustvenih mreZza — aktivnosti korisnika na mreZnim platformama, poput broja
poruka u forumima ili na drustvenim mreZzama (npr. Twitter).

5. Vremenski podaci — vrijeme utroSeno na pojedine zadatke, ukljucujuci pregledavanje
resursa, rjeSavanje zadataka ili rjeSavanje ispita.

6. Psiholoski podaci — informacije o emocionalnom stanju ucenika, dobivene analizom
interakcija ili drugih relevantnih pokazatelja.

7. Povijesni podaci — informacije o prethodnim postignu¢ima i ponasanjima ucenika, koje
se Cesto koriste za izradu prediktivnih modela, primjerice podaci o uspjehu u

prethodnim razredima ili ispitima.
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Analizirani su korisnici sustava LAD-ova, pri ¢emu su korisnici kategorizirani u dvije skupine:
ucenici i nastavnici. Tip povratne informacije razvrstan je u tri kategorije: obavijesti,
vizualizacije 1 tekstualni prikazi. S obzirom na to da LA ¢esto koristi napredne metode analize
podataka, istrazivanje je obuhvatilo i primjenu prediktivne analitike (PA). Analizirano je u kojoj

mjeri se PA koristi unutar LAD-ova 1 koje algoritme koristi za isto.

S tehnickog aspekta, LAD alati nisu novost, no klju¢no je pitanje njihove prihvacenosti medu
ucenicima i nastavnicima te stvarnog utjecaja na proces ucenja i poucavanja. lako ve¢ina LAD-
ova ukljucuje fazu prezentacije podataka, Verbert, Duval, i ostali (2013) isti¢u da je kljucno
razumjeti njihovu primjenu u procesu ucenja i poucavanja, posebno u kontekstu promjene
ponasanja. Stoga je analiza usmjerana na vrednovanje klju¢nih nalaza vezanih uz koristenje
ovih alata iz perspektive ucenika i nastavnika. U ovom dijelu analizirani su empirijski dokazi o

......

ispitivala utjecaj LAD-ova na proces ucenja i poucavanja.

3.2.1. REZULTATI

Analiza publikacija ukljucenih u sustavni pregled literature nalazi se u Prilogu A, dok u
nastavku rada prikazujemo klju¢ne usporedbe 1 rezultate. Primjerice, ciljevi razvoja LAD-ova
obradeni su u Prilogu A2, dok se u Prilogu A3 nalazi pregled primjene PA. Napominjemo da
se, zbog saZetosti, iduce potpoglavlje temelji na frekvencijama publikacija iz pregleda

literature, uzimajuci u obzir sve publikacije ukljucene u analizu.

3.2.1.1. CILJEVI RAZVOJA LAD-OVA

Pregledom literature identificirali smo 11 ciljeva razvoja LAD-ova. Pritom, jedan alat moZze
ostvarivati viSe ciljeva, ovisno o njegovoj namjeni. Tablica 5 prikazuje distribuciju

identificiranih ciljeva razvoja LAD-ova.
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Tablica 5 Ciljevi razvoja LAD-ova

Identificirani cilj Broj Postotak
publikacija

Pracenje i podrska 39 38.61%
Vizualizacija 20 19,80%
Metakognitivno 20 19.80%
poimanje ’
Predvidanje 15 14.85%
Analiza 15 14,85%
Personalizacija 7 6.93%
Detekcija /identifikacija 6 5949,
Komunikacija i dijalog 3 2.97%
Grupiranje ) 1.98%
Usporedba ) 1.98%
Analitika u radnom 1 0.99%
okruzenju ’

Najveci broj ciljeva razvoja (N=39, 38,61%) odnosi se na kategoriju ,,Pracenje i podrska®.
Pracenje se odnosi na dimenziju koja obuhvaca proces ucenja i poucavanja. Ukljucuje pracenje
ucenikova angazmana, koriStenja LMS-a, prisutnosti, aktivnosti, emocija te podataka s
drustvenih mreZa. PodrSka je usmjerena na proces donoSenja odluka. Primarno olakSava
nastavnicima, a zatim i u€enicima, donoSenje odluka koje podrzavaju ucenje 1 poboljSavaju

izvedbu tijekom procesa ucenja.

Vizualizacija je drugi najceS¢e spominjani cilj razvoja, naveden u 20 publikacija (19,80%).
Povratna informacija u vidu vizualizacije ima pozitivan utjecaj kako na ucenike, tako i1 na
nastavnike. Statisticki podaci u obliku tablica 1 izvjeStaja nisu uvijek jednostavni za
razumijevanje korisnicima obrazovnog sustava. Vizualizacije imaju za cilj podrzati prac¢enje
aktivnosti u¢enika te donosenje odluka uc¢enika i nastavnika unutar obrazovnog sustava. Budu¢i
da svi sudionici imaju razliCite potrebe 1 sposobnosti, tesko je jednom vizualizacijom obuhvatiti
sve probleme. Vizualizacija moze pomoc¢i ucenicima u postizanju obrazovnih ciljeva,
podrzavaju¢i njihovo promisljanje i donoSenje odluka. Prepoznajué¢i snagu vizualnog
predstavljanja, tradicionalni izvjeStaji temeljeni na tablicama podataka sve se viSe zamjenjuju

LAD-ovima koji graficki prikazuju razli¢ite pokazatelje performansi.
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lako se vec¢ina povratnih informacija temelji samo na pokazateljima uspje$nosti ucenika,
djelotvorne povratne informacije trebaju se temeljiti 1 na regulatornim mehanizmima na kojima
pocivaju procesi ucenja te na svjesnosti u¢enika o ciljevima ucenja (Sedrakyan i ostali, 2018).
Metakognitivno poimanje je tre¢i naj¢eS¢e spominjani cilj razvoja, identificiran u 20 radova

(19,80%), a obuhvaca nekoliko kategorija:

o poticanje refleksije ucenika o njihovom uspjehu,

e samosvijest o napretku i ucenikovu stanju,

o samoregulacija kao analiza i1 procjena vlastitih aktivnosti,
e povecanje motivacije kao cilj analiti¢kih alata,

e podrska metakognitivnim strategijama.

U ovom pregledu, 15 (14.85%) radova navelo je predvidanje kao jedan od ciljeva razvoja LAD-
a. Analizu je kao cilj navelo 15 (14,85%) radova. U okviru analize, autori se bave analizom
podataka s foruma, podataka o ponaSanju, aktivnostima i uspjehu ucenika, te analizom
laboratorijskih vjezbi. Ispitivanjem nacina na koji ucenici koriste LMS 1 analizom njihovih
uspjeha, nastavnici mogu otkriti obrazce i donositi bolje odluke o budué¢em dizajnu nastavnih
aktivnosti. Ostali ciljevi odnose se na personalizaciju (N=7, 6,93 %), detekciju ili identifikaciju
ucenika (N=6, 5,94 %), komunikaciju 1 dijalog (N=3, 2,97 %), grupiranje ucenika temeljem
kognitivnog stila 1 aktivnosti (N=2, 1,98 %), usporedbu (N=2, 1,98 %) te analitiku u radnom
okruzenju (N=1, 0,99 %).

3.2.1.2. KORISTENE VRSTE PODATAKA U LAD-OVIMA

U ovom pregledu identificirane su razlicite vrste podataka koje se prate u LAD-ovima. U Cetiri
rada nije jasno navedeno koji su konkretni podaci koriSteni, stoga su rezultati prikazani na
temelju radova u kojima su podaci jasno opisani. Tablica 6 prikazuje podatke koriStene u

literaturi.
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Tablica 6 Vrste podataka koristenih u pregledu prema ucestalosti

Vrsta podataka Broj Postotak
publikacija

Korl'stenjre nastavnih materijala i 34 86.60%
postignuca
Vremenski podaci 79 81,44%
Podaci zapisa aktivnosti ucenika 74 76,29%
Stati¢ni podaci 67 69,07%
Podaci drustvenih mreza 43 44.33%
Povijesni podaci 19 19,59%
Psiholoski podaci 7 7,21%

U najvecoj mjeri koriste se podaci o koriStenju nastavnog materijala 1 postignu¢a ucenika
(N=84, 86,60 %), zatim vremenski podaci (N=79, 81,44 %) te podaci zapisa o aktivnostima
ucenika na predmetu (N=74, 76,29 %). Stati¢ni podaci pojavljuju se u (N=67, 69,07 %)
publikacija, podaci druStvenih mreza u (N=43, 44,33 %), dok su povijesni podaci (N=19,
19,59 %) 1 psiholoski podaci (N=7, 7,21 %) najmanje zastupljeni.

3.2.1.3. KORISNICI LAD-OVA

Dva rada nisu navela korisnike alata, stoga su rezultati prikazani na temelju onih koji su ih jasno

identificirali. Analiza korisnika LAD-ova prikazana je u Tablica 7.

Tablica 7 Analiza korisnika LAD-ova prema vrsti

Korisnici Broj publikacija  Postotak
Nastavnici 42 42,42%
Nastavnici i ucenici 31 3131%
Ucenici 26 26,26%

Prema rezultatima analize, 42 LAD-ova (N=42, 42,42 %) prvenstveno su dizajnirana za
izvjeStavanje nastavnika. Dodatnih 26 alata (26,26 %) usmjereno je iskljuc¢ivo u¢enicima, dok

31 LAD (31,31 %) ukljucuje 1 nastavnike 1 u¢enike kao krajnje korisnike alata.

62



3.2.1.4.

POVRATNA INFORMACIJA

U ovom pregledu definirali smo obavijesti, vizualizaciju i tekst kao razlicite tipove prezentacije

povratnih informacija. Broj i postotak koriStenja obavijesti, vizualizacija ili tekst u svrhu

povratne informacije prikazani su u Tablica 8.

Tablica 8 Tipovi povratnih informacija koristeni u LAD-ovima

Vrsta povratne Broj publikacija Postotak
informacije
Vizualizacija 90 89.11%
Tekst 65 64,35%
Obavijest 40 39.61%

Vizualizacija se kao sredstvo prikazivanja povratne informacije koristi najéesc¢e (N=90,

89,11%). Tekst kao sredstvo prikazivanja povratne informacije koristi 65 LAD-ova (64,35%).

Prezentacija teksta kao povratne informacije najéesée se odvija kroz tablice. Tekst u tablici

prikazuje rezultate testa, najceS¢e koriStene sadrzaje, statistiku ucenika i slicno. Takoder,

omoguceno je preuzimanje podataka u razli¢itim formatima (npr. CSV).

Obavijest, kao povratna informacija, se koristi u 40 LAD-ova, §to ¢ini 39,61% svih analiziranih

LAD-ova. Radi se o personaliziranim porukama koje pruZaju informacije o postignu¢ima i

najcesce su temeljene na analizi aktivnosti ucenika. Takoder, obavijesti mogu biti racunalno

generirane, Sto ve¢ina ucenika smatra osobnom komunikacijom s nastavnikom. Cilj obavijesti

je motivirati 1 usmjeriti ucenike na razmisljanje o vlastitom napretku. Drugi tip obavijesti ¢ine

preporuke sustava, koji se dijele na preporuke sadrzaja i strategija. Preporuke sustava temelje

se na ucenikovim postignu¢ima 1 sluze kao vodi¢ za nastavak procesa ucenja s ciljem

poboljsanja uspjeha (Ruipérez-Valiente i ostali, 2015).
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3.2.1.5. KORISTENJE PREDIKTIVNE ANALITIKE U LAD-OVIMA

U okviru analize koriStenja PA, identificirano je ukupno 19 radova koji primjenjuju razlicite
tehnike PA u LAD-ovima (N = 19, 18,81%). Sest radova spominje koristenje PA u LAD-ovima,
ali ne definiraju jasno tehnike, algoritme, niti ciljeve njezine primjene. Stoga se analiza temelji
na preostalih 13 publikacija, s fokusom na primijenjene tehnike i postignute rezultate

predvidanja uspjeha ucenika.

Anbh i ostali (2018) primijenili su tehniku regresije kako bi predvidjeli uspjeh ucenika. Njihov
model predvidanja temeljen je na algoritmu linearne regresije. Hussain i ostali (2018) koristili
su tehniku klasifikacije za predvidanje aktivnih i neaktivnih ucenika. U istrazivanju su
primijenili FURIA algoritam. Cobos & Olmos Camarena (2018) usredotocili su se na izgradnju
modela predvidanja za prepoznavanje ucenika sklonih odustajanju i predvidanje onih koji ¢e
uspjesno zavrsiti predmet. Bayesian Generalized Linear Model algoritam pokazao se kao
najuspjesniji za predvidanje odustajanja, dok su Boosting algoritmi i NB algoritam bili
najucinkovitiji za predvidanje zavrSetka predmeta. Azcona i ostali (2018) koristili su tehniku
klasifikacije kako bi predvidjeli uspjeh ucenika. U istrazivanju su testirani razlic¢iti algoritmi, a
rezultati su pokazali da za svaki predmet najbolju to¢nost postize drugaciji model. Autori ovu
nekonzistentnost objaSnjavaju razlikama u sadrZaju, teZini gradiva i angazmanu ucenika medu
predmetima. Ovo otkri¢e ukazuje na izazov u razvoju univerzalnog modela koji bi bio u€inkovit

za sve predmete i sve ucenike.

Arnold & Pistilli (2012) razvili su model predvidanja rizi¢nih skupina u¢enika. Njihov sustav
koristi signalizaciju putem boja na pocetnoj stranici predmeta: crveno oznacava veliku
vjerojatnost neuspjeha, Zuto ukazuje na potencijalni rizik, dok zeleno predstavlja veliku
vjerojatnost uspjeha. De Quincey 1 ostali (2019) primijenili su DT za predvidanje uspjeha
ucenika. Njthov LAD omogucéava predvidanja u tjednim intervalima, pruZajuéi tako
kontinuirani uvid u uspjeh ucenika. Jovanovic i ostali (2012) koristili su tehniku klasifikacije
za predvidanje uspjeha ucenika. Njihovo istrazivanje ukljucilo je osam razli¢itih algoritama, pri
¢emu su ANN 1 Boosting algoritam postigli najbolje rezultate. Akcapinar & Bayazit (2019)
razvili su klasifikacijski model s ciljem predvidanja uspjeha ucCenika koriste¢i podatke o
interakciji u¢enika s LMS-om. Cechinel i ostali (2021) koristili su Boosting algoritme za rano
otkrivanje rizika odustajanja. Hasnine i ostali (2023) primijenili su Perspective-n-Point
algoritam za predvidanje angazmana studenata na temelju afektivnog stanja. Susnjak 1 ostali

(2022) koriste bosting algoritam za predvidanje rizika odustajanja. Ramaswami 1 ostali (2023)
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koriste Boosting algoritme, KNN, NB, LogR i RF u identifikaciji rizi¢nih studenata. Kaur &
Chahal (2024) koriste RF, SVM, KNN, Boosting i DT algoritme za predvidanje uspjeha

studenata.

3.2.1.6. VREDNOVANJE LAD-OVA

U okviru analize vrednovanja identificirano je 68 radova (67,32%) koji vrednuju LAD-ove iz
perspektive ucenika i/ili nastavnika. U analiziranim radovima primijenjena su tri pristupa
vrednovanja: (1) istrazivanja usmjerena na subjektivne procjene utjecaja LAD-a na proces
ucenja i poucavanja, (2) istrazivanja usmjerena na ispitivanje utjecaja primjene LAD-a koriste¢i
eksperimentalne studije (istrazivacki dizajn u kojem istraziva¢ sustavno manipulira jednom ili
viSe nezavisnih varijabli s ciljem promatranja njihovog utjecaja na zavisne varijable), te (3)
analiza podataka o nac¢inu kako korisnici koriste LAD. Napominjemo da su nekim od tih radova
vrednovanja provedena zasebno za ucenike i nastavnike, §to rezultira viSim ukupnim brojem
vrednovanja. Rezultate ove analize prikazujemo prema koriStenim pristupima i kljunim

nalazima.

SUBJEKTIVNE PROCJENE UTJECAJA LAD-A NA UCENJE

U okviru prvog pristupa, autori su istrazivali subjektivne procjene utjecaja LAD-a na proces
ucenja 1 poucavanja (N = 74, 74,74 %). Budu¢i da su u nekim radovima LAD-ovi vrednovani
pojedinacno, sa ucenicima 1 nastavnicima broj istraZivanja provedenih na ucenicima nesto je

vec¢i (N = 38, 55,88%) u odnosu na istraZivanja usmjerena na nastavnike (N = 36, 52,94%).

Pokazalo se da su upitnici najcesée primijenjena tehnika prikupljanja podataka (N = 49,
72,05%). Medu standardiziranim upitnicima najcesce se koristio SUS (eng. System Usability
Scale) (N = 13, 19,11%), dok je upitnik o korisnickom iskustvu (engl. User Experience
Questionnaire, UEQ) primijenjen u dva istrazivanja (N = 2, 2,94%), a CSUQ (engl. Computer
System Usability Questionnaire) i EFLA (engl. Evaluation Framework for Learning Analytics)
koriSteni su po jednom (N = 1, 1,47%)).

Ostali autori razvili su vlastite upitnike ili su, kao u sluc¢aju R. Bodily 1 ostali (2018) koristili
upitnike iz prethodnih istrazivanja [npr. (Verbert, Duval, 1 ostali, 2013),(Verbert, Govaerts, i
ostali, 2013), (Park & Jo, 2015),], prvenstveno za procjenu korisnosti i promjena u ponasanju
tijekom koriStenja LAD-a. Za dodatne subjektivne mjere, autori koriste intervjue kao tehniku

prikupljanja podataka (N=19, 27,94%), diskusije u fokus grupama (engl. focus group
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discussions, FGD) (N = 5, 7,35%) te metodu razmisljanja naglas (engl. think-aloud, thinking
aloud) (N = 4, 5,88%). Vecina publikacija pokazuje da ucenici percipiraju LAD kao korisne

alate za ucenje, iako postoje ogranicenja vezana uz motivaciju i dugoro¢nu angaziranost.

Moreno-Marcos i ostali (2018), Naranjo Delgado i ostali (2019) te Guenaga i ostali (2015)
navode kako ucenici smatraju LAD-ove korisnima u procesu ucenja. R. Bodily i ostali (2018)
izvjestavaju da velik broj (79 %) studenata LAD dozivljava intuitivnima 1 zanimljivima, dok
Aljohani & Davis (2013) navode da ¢ak 84 % studenata ocjenjuje korisnim LAD. Santos i ostali
(2012) isticu da ucenici ¢esto nisu motivirani za njihovu kontinuiranu upotrebu. Choi 1 ostali
(2023) ukazuju na potencijal LAD-ova u poticanju aktivnijeg sudjelovanja u u¢enju. Millecamp
i ostali (2018) naglasavaju da LAD-ovi pruzaju jasan pregled akademskog puta studenata i

doprinose njihovoj samorefleksiji u procesu ucenja.

Istrazivanja usmjerena na nastavnike isticu LAD-ove kao korisne alate za pra¢enje napretka
ucenika, ali 1 naglasavaju izazove u njihovoj prakti¢noj primjeni. Nastavnici ih prepoznaju kao
podrSku u donosenju pedagoskih odluka i identifikaciji rizicnih studenata. Tervakari i ostali
(2014); Martinez-Maldonado i ostali (2015). van der Stappen (2018) isti¢e da LAD omogucava
pravovremene uvide u proces ucenja, dok Rodriguez Groba i ostali, (2014) preporucuju njihovu
Siru primjenu. Nadalje, Govaerts 1 ostali (2012) navode da LAD-ovi pomaZu nastavnicima u

pracenju angazmana studenata i olakSavaju donoSenje odluka u nastavi.

Unato¢ prepoznatim prednostima, postoje znacajni izazovi u interpretaciji podataka, kao i u
etickoj 1 tehnickoj integraciji LAD-ova u obrazovne sustave. Bayer i ostali (2024) naglaSavaju
potrebu za osiguravanjem jednakosti 1 inkluzije u visokom obrazovanju prilikom
implementacije LAD-ova. C. Wang i ostali (2024) potvrduju da nastavnici pozitivno ocjenjuju
LAD-ove u smislu korisnosti 1 jednostavnosti koriStenja, no naglasavaju potrebu za jasnijim

smjernicama za njihovu ucinkovitu primjenu.

ISPITIVANJE UTJECAJA LAD-A

U drugom pristupu, neke publikacije (N=5, 7,35%) usmjerile su istrazivanja na utjecaj LAD-
ova na ucenike ili nastavnike tijekom procesa ucenja 1 poucavanja, koristeci statisticke analize
za kvantificiranje ucinka. Park & Jo (2015) ispitivali su utjecaj LADa na akademska postignuca,
pri ¢emu su ucenici u eksperimentalnoj skupini ostvarili nesto bolje rezultate, ali bez statisticki
znacajne razlike. Valle 1 ostali (2021) takoder navode da nije bilo znacajnih razlika izmedu

skupina u pogledu konaénih rezultata na ispitima. Aljohani 1 ostali (2018) utvrdili su znacajno
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veci angazman ucenika koji su koristili LAD u odnosu na kontrolnu skupinu, dok su Jayashanka
i ostali (2022) zakljucili da LADovi poboljSavaju interakciju i akademske rezultate studenata
jer su ucenici u eksperimentalnoj skupini znatno ¢esce pristupali online resursima te su ostvarili
viSe ocjene na zavrSnom ispitu. Nadalje, 94 % studenata ocijenilo je vizualizacije korisnima za
motivaciju, identifikaciju slabih podruc¢ja i pracenje napretka, ¢ime se potvrduje njihov

doprinos samoreguliranom ucenju.

Dokaz o utjecaju LAD-ova na nastavnike pruza Bao i ostali (2021), pokazuaju¢i da su
nastavnici iz eksperimentalne skupine imali znacajno veci fokus na pruzanje pozitivnih
povratnih informacija i individualiziran pristup, $to ukazuje na to da LADovi omoguéavaju

pravovremenu podrsku ucenju.

ANALIZA INTERAKCIJA KORISNIKA S LAD-OM

U tre¢em pristupu, 18 publikacija analiziralo je interakcije korisnika s LAD alatima (26,47%),
primjenjujuci razli¢ite metrike, ukljucujuéi broj klikova, trajanje sesija 1 broj pregledanih
stranica. Od ukupnog broja publikacija, 16 (23,53%) ih se fokusiralo na ucenike, dok su 2

(2,94%) publikacije istrazivale interakcije nastavnika s LAD-ovima.

Rezultati pokazuju znacajnu varijabilnost u angazmanu studenata prilikom koriStenja LAD-ova.
Moreno-Marcos 1 ostali (2018) utvrdili su da, iako je pocetna aktivnost studenata na
zadovoljavajucoj razini, ona postupno opada. Slicno, Ramaswami i ostali (2023) pokazali su da
se povecana razina angazmana odrzava samo tijekom prvih 15 dana koriStenja, nakon Cega
dolazi do smanjenja interakcije sa alatom. Ruiz i ostali (2016) identificirali su porast pozitivnog
utjecaja LAD-a na ponasanje studenata, pri ¢emu se udio studenata koji su smatrali LAD
korisnim povecao s 55 % na 73 % nakon duljeg koriStenja. Nadalje, Arnold & Pistilli (2012)
povezali su implementaciju LAD-a s pove¢anjem broja viSih ocjena 1 smanjenjem broja niZih
ocjena. Eickholt i ostali (2022) dodatno su utvrdili da ucenici koji redovito koriste LAD
ostvaruju statisticki znacajno bolje prosjecne ocjene u odnosu na ucenike koji ga ne koriste. De
Quincey 1 ostali (2019) tvrde da je angaziranost studenata poboljSana u odnosu na prethodne
generacije, no koristenje LAD-a i dalje je bilo nisko u nekim predmetima. Duan 1 ostali (2022)
navode da postoji statisticki znacajna korelacija izmedu ucestalosti koriStenja LAD-a i

poboljsanog ponasanja (ranija predaja zadataka) $to potvrduje pozitivan utjecaj LAD-ova.

67



Seidel 1 ostali (2024) te Kia i ostali (2020) pokazuju da ucenici najceS¢e koriste LAD za
pracenje napretka, ukljucujuéi vizualizacije napretka i distribucije ocjena. Kia i ostali (2020)
takoder su identificirali razli¢ite obrasce koriStenja medu ucenicima. Ucenici s nizim
akademskim uspjehom c¢esc¢e pregledavaju informacije o pristupu nastavnim materijalima i
distribuciji ocjena, dok visoko samoregulirani ucenici kombiniraju te funkcionalnosti s alatima

za planiranje i organizaciju zadataka.

Medutim, odredene studije ukazale su na prepreke u koristenju LAD-ova. Owatari 1 ostali
(2020) naglasili su potrebu za implementacijom obavijesti u stvarnom vremenu i
personaliziranih preporuka kako bi se povecala korisnost alat. Haynes-Magyar (2020) isticu da
ucenici preferiraju jednostavne 1 intuitivne vizualizacije u odnosu na slozene prikaze,

sugerirajuci potrebu za optimizacijom korisni¢kog sucelja LAD-a.

Analiza interakcija nastavnika s LAD-om pokazuje da LAD-ovi imaju potencijalnu primjenu u
identifikaciji rizi¢nih studenata i poboljSanju nastavnog procesa, ali i da postoje izazovi u
njihovoj dosljednoj upotrebi. Herodotou i ostali (2017) utvrdili su da su nastavnici generalno
zainteresirani za koriStenje LAD-ova, posebno u kontekstu prepoznavanja studenata s
povecanim rizikom od neuspjeha. Medutim, istrazivanje je takoder pokazalo varijabilnost u
ucestalosti koriStenja LAD-ova, pri ¢emu su razlike ovisile o specifi€énostima nastavnog

predmeta, $to upucuje na neujednacenu primjenu alata u praksi.

van Leeuwen & Rummel (2020) istrazili su utjecaj LAD-ova na nastavnicke odluke te utvrdili
da alati koji nude vizualne i tekstualne povratne informacije poboljSavaju sposobnost
nastavnika u detekciji problemati¢nih skupina studenata. Dodatno, koriStenje LAD-ova
smanjilo je kognitivno opterecenje nastavnika te povecalo njihovo samopouzdanje u procesu

donoSenja pedagoskih odluka.
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3.3. OSVRT NA REZULTATE SUSTAVNOG PREGLEDA LITERATURE

Prema rezultatima, ciljevi razvoja LAD-ova primarno se usmjeravaju na prac¢enje i podrsku
tokom procesa ucenja i poucavanja, vizualizaciju podataka, metakognitivno poimanje, a potom
i na predvidanje i analizu. KoriSteni podaci najces¢e ukljucuju informacije o koristenju
nastavnih materijala i postignu¢ima ucenika, vremenske podatke te podatke o zapisima
aktivnosti ucenika na predmetu. Siemens (2013) kao najve¢i problem istiCe poznavanje opsega
1 kvalitete podataka. Prema njemu, jedno od pitanja LA jest koliko podataka treba prikupiti i
koliko razli¢iti ti podaci trebaju biti. Ova pitanja se odnose na opseg podataka. Kvaliteta
podataka, odnosi se na pouzdanost podataka. U¢enje predstavlja sloZen proces u kojem moramo
uzeti u obzir mnoge varijable, stoga mozemo zakljuciti kako brojenje klikova miSem nije
dovoljno (Fincham 1 ostali, 2019). Ukratko, ne postoji konsenzus o tome koji su podaci o
ponasanju i interakcijama korisnika prikladni za mjerenje, razumijevanje i modeliranje procesa
ucenja, poucavanja i testiranja znanja, kao i njegovog ucinka. Gasevic i ostali (2016) navode
kako LA modeli ne mogu odgovarati svima jednako i kao takvi ne mogu prikupljati opce
podatke. Stoga bi se trebalo fokusirati na odredene opsege visoke kvalitete podataka kako bi se
bolje razumio proces ucenja i poucavanja. Ve¢ina LAD-ova dizajnirana je za nastavnike kao

korisnike, $to je u skladu sa nalazima Schwendimann i ostali (2016).

Povratna informacija ima klju¢nu ulogu u koristenju LAD-ova za proces ucenja i poucavanja,
jer LA nastoji poboljSati procese u€enja kroz prikupljanje 1 mjerenje podataka povezanih s
ucenjem, te pruZziti povratne informacije ucenicima i nastavnicima (Rienties 1 ostali, 2015;
Siemens, 2013). Povratne informacije koje se pruzaju putem LAD-a omogucuju uc¢enicima uvid
u njihovu uspjesnost, angazman u aktivnostima ucenja, te ocjenjivanje (Corrin & de Barba,
2014). PruZanje povratne informacije definira se kao proces u kojem ucenici koriste informacije
iz razliCitih izvora kako bi stvorili svijest o0 svom ucenju 1 unaprijedili kvalitetu ili strategije
vlastitog uc¢enja (Carless & Boud, 2018) prema (Boud & Molloy, 2012). Ova definicija nadilazi
ideje o povratnoj informaciji koja se temelji samo na ocjenama, jer stavlja srediSnju ulogu

ucenika u stvaranju svjesti potrebne za unapredenje ucenja.

U svakom trenutku treba imati na umu kako su iskustva ucenika sa povratnim informacijama
individualna 1 sklona promjenama. Verbert, Duval, i ostali (2013) navode da povratna
informacija mora biti djelotvorna 1 pravovremena kako bi imala Zeljeni ucinak, Sto potvrduju
Owatari i ostali (2020). Pokazalo se da pravovremena isporuka povratne informacije u¢inkovito

utjece na ucenikov proces ucenja (Irons & Elkington, 2021). Konacni cilj LAD-a je regulirati
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proces ucenja i poucavanja pruzanjem povratnih informacija o saznanjima tijekom samog
procesa. Vizualizacija podataka predstavlja najcescée koristenu kategoriju povratnih informacija

u LAD-ovima, dok se uz vizualizacije koriste i tekstualne povratne informacije te obavijesti.

Na temelju provedenih analiza koristenja PA u LAD-ovima, utvrdeno je da relativno mali broj
LAD-ova koristi PA, $to je u skladu s nalazima Ramaswami i ostali (2022). S obzirom na
sveprisutnost strojnog ucenja danas, pomalo je iznenadujuce da se PA nije pojavila u ve¢em
postotku pregledanih LAD-ova. Moguce objasnjenje je da su istrazivaci joS uvijek fokusirani
na istrazivanja deskripitvne analitike 1 vrednovanje LAD-ova, jer, ve¢inom su LAD-ovi
usmjereni, kako je prethodno napisano, na pracenje i podrsku. Razli¢ite tehnike 1 algoritmi
pruzaju specifi¢ne uvide u predvidanje uspjeha uc¢enika. Premda ti modeli pokazuju varijabilne
tocnosti predvidanja, zajednicki zakljucak je da nijedan algoritam nije univerzalno primjenjiv
za sve ucenike i1 sve predmete. Mnogi faktori utjecu na proces ucenja, stoga se postavlja pitanje
koje znacajke uzeti u obzir pri predvidanju, a s time se mora razmotriti i u kojim uvjetima
predvidanje ima smisla. Essa & Ayad (2012) sugeriraju kako ne mozemo jednostavno
pretpostaviti da ¢e model predvidanja razvijen za jednu grupu ucenika i obrazovnu instituciju
imati istu vrijednost za drugu grupu ucenika u drugoj obrazovnoj instituciji. Ovo ukazuje na
potrebu za razvojem prilagodenih i dinami¢nih modela koji ¢e uvazavati specificnosti konteksta

ucenja 1 raznolikost ucenika.

Analiza vrednovanja LAD-ova pokazuje da ucenici uglavnom percipiraju LAD-ove kao korisne
alate koji doprinose samorefleksiji 1 pracenju napretka, no dugoro¢na angaZziranost opada nakon
pocetnog razdoblja, stoga su rezultati naSeg pregleda literature u skladu sa Kaliisa 1 ostali
(2024). Eksperimentalna istrazivanja ukazala su na razlicite uc¢inke na akademska postignuca.
Dok neke studije ne nalaze statisti¢ki znacajne razlike, druge ukazuju na pozitivne promjene u
ponasanju 1 ocjenama. Dodatno, analiza interakcija naglasava vaznost prilagodbe
funkcionalnosti LAD-a, jer ucenici preferiraju alate za pracenje napretka. Za nastavnike, LAD
olakSava prepoznavanje rizi¢nih studenata, no njihova dosljedna primjena ovisi o
specificnostima nastavnog predmeta. Ukupno gledano, vrednovanje LAD-ova potvrduje njihov
potencijal u podrSci procesu ucenja, ali 1 identificira potrebe za daljnjim unaprjedenjima,

posebno u podrucju dugoro¢ne motivacije 1 prilagodljivosti.

Unato¢ znacajnom doprinosu dosadasnjih istrazivanja, u literaturi nedostaju jasno definirani
alati koji bi omogucili vizualizaciju stupnja postignutosti ishoda u¢enja na nacin koji bi bio

neposredno primjenjiv za unaprjedenje procesa ucenja i poucavanja. Vizualizacija stupnja
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postignutosti ishoda ucenja je identificirana u radu (Buvari i ostali, 2023). Ova disertacija je
usmjerena na razvoj LAD-a koji ¢e omoguditi vizualizaciju stupnja postignutosti ishoda uéenja,
pruzajuéi nastavnicima informacije koje im mogu pomoci u oblikovanju ili prilagodbi modela

poucavanja specificnim potrebama ucenika.

Osim toga, vaznost integracije PA u ovakvim alatima, osobito u kontekstu predmeta s visokim
stopama odustajanja, poput predmeta usko vezanih za ucenje i pouCavanje programiranja. PA
moze pomoci u prepoznavanju ucenika koji imaju veci rizik od poteskoca, te na temelju toga

omoguciti pravovremene intervencije.

U kombinaciji s vizualizacijom stupnja postignutosti ishoda ucenja, ovi alati mogu pruziti
nastavnicima ne samo uvid u trenutni uspjeh u€enika, ve¢ i smjernice za optimizaciju strategija
poucavanja, dok uc¢enicima omogucuju pracenje napretka i poticanje samorefleksije. Stoga je
nastavak disertacije usmjeren na izradu LAD-a za u€enike i nastavnike koji ¢e koristiti podatke
Moodle LMS-a, tijekom poucavanja, pruzaju¢i povratnu informaciju u realnom vremenu te

stavljajuci naglasak na ishode u€enja i prediktivnu analitiku (PA).
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4. NADZORNA PLOCA ANALITIKE UCENJA ZA UCENIKE I
NASTAVNIKE

U prethodnom poglavlju analizirani su LAD-ovi pri ¢emu su detaljno razmotreni njihovi klju¢ni
aspekti, ukljucujuci ciljeve razvoja, vrste podataka koji se koriste, korisni¢ke skupine, povratne
informacije, primjenu prediktivne analitike (PA) i rezultate vrednovanja. Na temelju stecenih
uvida iz analiziranih radova, u ovom poglavlju predlazemo vlastiti konceptualni dizajn LAD-a,

prilagoden potrebama ucenika i nastavnika.

Ciljevi razvoja LAD-ova u kontekstu ove disertacije ukljucuju pracenje i podrsku, vizualizaciju
te predvidanje. Pradenje i podrSka odnose se na nadzor aktivnosti i uspjeha ucenika,
omogucujuéi nastavnicima i u¢enicima pravovremenu intervenciju. Vizualizacija se koristi za
intuitivno prikazivanje podataka, ¢ime se olakSava njihovo razumijevanje, osobito u kontekstu
pracenja ishoda ucenja. Predvidanje podrazumijeva razvoj modela koji ¢e biti detaljno razradeni

u idué¢em poglavlju.

Korisnici LAD-a su nastavnici i u¢enici, a vrste koriStenih podataka bit ¢e objaSnjene u nastavku
ovog poglavlja, pri opisu povratnih informacija prikazanih unutar LAD-ova. lako je u analizi
povratnih informacija nacinjena kategorizacija prema vizualizaciji, obavijestima i tekstu, u
daljnjem tekstu koristi se termin povratna informacija kao op¢i pojam, budu¢i da granice

izmedu tih kategorija ponekad nisu jasno definirane.

Jedan od najvaznijih alata za podrsku online poucavanju u Republici Hrvatskoj jest Moodle
LMS, pod upravom SveucilisSnog racunskog centra (SRCA). Moodle LMS Siroko je prihvacen
u hrvatskim obrazovnim institucijama, ukljucujuc¢i SveuciliSte u Splitu koje koristi standardnu
verziju Moodle LMS-a, dok se na SveuciliStu u Zadru koristi njegova prilagodena inacica

Merlin.
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4.1. IMPLEMENTACIJA LAD-OVA U MOODLE LMS

Implementacija LAD-ova unutar Moodle LMS-a odabrana je iz dva klju¢na razloga:

« Siroka primjena: Moodle je najzastupljeniji sustav za e-u¢enje u Hrvatskoj, Gime je
osigurana njegova dostupnost korisnicima iz razli¢itih obrazovnih institucija.
e Modularnost: Moodle omogucuje prosirivanje funkcionalnosti putem dodataka

(engl. plugins), koji omogucuju prilagodbu sustava specificnim potrebama korisnika

Moodle dodaci predstavljaju ekstenzije ili prosirenja koje omogucuju dodatne funkcionalnosti
unutar Moodle LMS-a. Dodaci se razvijaju kao skup PHP skripti, a budu¢i da je Moodle
slobodan softver otvorenog koda, korisnici mogu sami razviti i koristiti vlastite dodatke. Iako
je inicijalno razmatrana upotreba postojeéih dodataka?, niti jedna od njih nije zadovoljila
zahtjeve za integracijom elemenata deskriptivne i prediktivne analitike. Stoga je razvijen vlastiti
dodatak koji omogucuje ucenicima i nastavnicima pristup povratnim informacijama unutar

Moodle LMS-a. Dodatak je u potpunosti samostalno razvijen u okviru ove disertacije.

LAD je u ovoj disertaciji osmisljen kao alat koji zadovoljava potrebe u¢enika i nastavnika. U

skladu s tim, definirana su dva modela nadzorne ploce:

e LAD-s (engl. Learning Analytics Dashboard for Students), model prilagoden
ucenicima.
e LAD-t (engl. Learning Analytics Dashboard for Teachers), model prilagoden

nastavnicima

LAD-s i LAD-t mogu se integrirati u bilo koji predmet unutar Moodle LMS-a. Sve njihove
komponente implementirane su u programskom jeziku PHP, dok su za razvoj korisni¢kog
sucelja koristene tehnologije HTML, CSS 1 JavaScript. Dodatno, komponenta predvidanja
uspjeha ucenika koristi Python 1 biblioteku scikit-learn za integraciju algoritama strojnog
ucenja, temeljenih na analizi podataka uc¢enika s Moodle LMS-om, tijekom procesa ucenja i
poucavanja. Na temelju ovih podataka, model klasificira predvideni uspjeh uc¢enika u jednu od

tri kategorije:

2 Vise informacija o postoje¢im dodacima dostupno je mna sluzbenoj Moodle dokumentaciji:
https://docs.moodle.org/33/en/Learning_analytics
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e Dobar uspjeh,
e Prosjecan uspjeh,

e Los uspjeh.

Trenirani model predvidanja je lokalno razvijen, a potom integriran u LAD-s i LAD-t. Nakon
implementacije, model se poziva iz LAD-ova i pruza povratnu informaciju o predvidenom
uspjehu ucenika. Modeli predvidanja koristeni u LAD-ovima temeljito su prikazani u
potpoglavlju 5.3., gdje se analizira njihova to¢nost u predvidanju uspjeha ucenika na temelju

podataka iz Moodle LMS-a.

Dizajn LAD-s i LAD-t oslanja se na smjernice predstavljene u potpoglavlju 2.3.4. i koristi

kombinaciju deskriptivne 1 prediktivne analitike.
4.1.1. PRISTUP I MANIPULACIJA PODACIMA

Za pristup i manipulaciju podacima unutar Moodle LMS-a, razvijeni dodatak koristi Moodle
Data Manipulation API’. Ovaj API omoguéava sigurnu i apstraktnu interakciju s bazom
podataka, osiguravaju¢i kompatibilnost s razli¢itim relacijskim bazama podataka (engl.
Relational Database Management Systems, RDBMS). Pristup podacima realiziran je
koristenjem $DB objekta, koji je instanca klase moodle database i automatski se instancira

tijekom pokretanja sustava.

S obzirom na to da se u povratnim informacijama predlozenih dodataka koriste termini poput
»aktivnosti“ 1 ,,provjera®, vazno je na pocetku jasno definirati njihovo znacenje. U ovom
kontekstu, ,,aktivnosti“ se odnose na podatke o koriStenju Moodle LMS-a, prikupljene putem
zapisa o radnjama ucCenika unutar odredenog predmeta. Ti se podaci automatski biljeze 1

pohranjuju u Moodleovu bazu podataka, konkretno u tablicu md! logstore standard log.

U skladu s definicijom iz poglavlja 2., uspjeh ucenika u ovoj disertaciji obuhvaca sve
akademske rezultate izrazene ocjenama. Na LAD-ovima se prikazuju rezultati provjera
(kvizovi, testovi, zadaci), koji predstavljaju konkretne komponente tog uspjeha. Podaci o tim
metodama ocjenjivanja pohranjuju se u specificne tablice unutar Moodle baze podataka:

mdl_quiz (kvizovi), mdl_assign (zadace) i mdl_grade items (ocjene i stavke ocjenjivanja). Ove

3 Moodle Developers. Data Manipulation API. MoodleDocs. Dostupno na:
https://moodledev.io/docs/5.0/apis/core/dml
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tablice omogucuju pracenje razliCitih vrsta procjena, Sto doprinosi cjelokupnoj analizi uspjeha

ucenika 1 omogucava pracenje njihovog napretka unutar Moodle LMS-a.

4.1.2. PRINCIPI PRIKAZA POVRATNIH INFORMACIJA

Potrebno je objasniti nekoliko klju¢nih odluka vezanih uz prikaz podataka unutar ovih
nadzornih ploca analitike uCenja. Naime, koristene su komponente koje se prvo prikazuju
korisnicima (ucenicima i nastavnicima), a zatim korisnici odabiru koje komponente Zele
koristiti u trenutku kada im to odgovara (Slika 11). Ovaj pristup je odabran iz dva glavna

razloga:

1. Konzistentnost i preglednost LAD-a: Kako bi se osigurala intuitivnost i jednostavnost
koriStenja, koli¢ina prikazanih informacija na LAD-ovima je ograni¢ena. Time se
postize da alati ostanu pregledni i konzistentni, bez suvisnih podataka koji bi mogli
opterecivati korisnike.

2. IstraZivanje nacina koriStenja LAD-ova: Prema R. Bodily & Verbert (2017), istraZivanja
o LAD-ovima trebaju ukljucivati detaljne analize nacina na koji ucenici koriste alate,
kako bi se osiguralo dublje razumijevanje utjecaja i ucinkovitosti tih sustava.
Prezentiranjem povratnih informacija na ovaj nacin, u buduénosti bi se moglo detaljno

istraziti koje povratne informacije najvise privlace njihovu paznju.

Aktivnosti Aktivnosti i postignucéa
Uspjeh Ishodi uéenja
Predvidanje Predvidanje

Slika 11 Odabir komponente unutar LAD-a (ucenici lijevo, nastavnici desno)

Druga odluka koju je trebalo donijeti odnosi se na upotrebu boja. Kada god je to bilo moguce,
koristili smo boje po uzoru na Arnold & Pistilli (2012). Crvena boja oznacava los rezultat, Zuta
se koristi za prosjecan rezultat, dok zelena boja oznacava dobar rezultat. Ovi rezultati mogu se

odnositi na aktivnosti, zadovoljenje ishoda ucenja ili rezultate predvidanja.

Treca odluka koja zahtijeva pojasnjenje odnosi se na nacin prikazivanja funkcionalnosti LAD-
s 1 LAD-t u kontekstu ove disertacije, pri cemu se posebno isti¢e pitanje etickih nacela. Slade
& Prinsloo (2013) te Swenson (2014) isticu da se primjena LA razvija brZe nego Sto se
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razmatraju eticka pitanja vezana uz njezinu upotrebu. Iako se u ovoj disertaciji ne bavimo
detaljnom analizom etickih pitanja, za potrebe prikaza pojedinih dijelova LAD-s i LAD-t
koristimo anonimne podatke. Naime, Moodle LMS omogucava anonimizaciju podataka putem
integriranih funkcionalnosti koje uklanjaju osobne informacije i zamjenjuju ih generiranim

identifikatorima (npr. umjesto imena, navodi se ,,anonfirstnamel1).

4.1.3. MODELIRANJE LAD-OVA PREMA ISHODIMA

Prije nego Sto se detaljno opiSu funkcionalnosti LAD-s i LAD-t, prikazat ¢e se model
oblikovanja LAD-ova temeljen na ishodima ucenja (Slika 12). Taj model ujedno prikazuje
medusobnu povezanost LAD-s 1 LAD-t. Svaki ishod u€enja povezan je s nastavnim elementima
kojima ucenik pristupa tijekom nastave. Na ovaj nacin, LAD-s prikuplja podatke o aktivnosti i
uspjehu, a ucenik u svakom trenutku moze imati uvid u vlastito ponasanje tijekom procesa
ucenja. Paralelno s tim, nastavnik evidentira postignu¢a povezana s odredenim nastavnim
elementima, ¢ime se omogucuje napredno vrednovanje odgojno-obrazovnih ishoda primjenom
analitike ucenja u LAD-t. Nastavnik preko LAD-t ima uvid u ponaSanje ucenika tijekom

procesa ucenja i poucavanja s ciljem pravovremene intervencije.

- LAD-t
Ishod uéenia I
cAKtivnostic oo
N Nastavni uspjehl il
Ve B B

/ T elementi Cdshed i
Ucenik . B B

| N s

Nastavne | ——

I‘\ teme
AN " tabs

AKtivhOSE -

Nastavnik

T [Uspieh

‘Predvidanje

Slika 12 Modeliranje LAD-ova prema ishodima

Alati LAD-s i LAD-t omogucuju pravovremeno prepoznavanje uspjesnih 1 manje uspjeSnih
ucenika. Kada alat prepozna u€enika s niZom razinom angazmana i negativnim predvidanjem
uspjeha, smatramo da pravovremena i jasna povratna informacija moze imati poticajan ucinak.
U tom sluc¢aju, ucenik postaje svjestan vlastitog stanja, Sto moze dovesti do promjene ponasanja

1 aktivnijeg pristupa ucenju. Ucenicima koji biljeze visoku razinu aktivnosti i pozitivan
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napredak, alat pruza potvrdu o uspjesnosti, Sto moze povecati samopouzdanje 1 doprinijeti
osjecaju zadovoljstva. Takva personalizirana povratna informacija ima izrazenu motivacijsku

vrijednost i potic¢e kontinuitet u radu.

Nastavnicima je, putem LAD-t alata, omoguéen detaljan uvid u ponasanje i napredovanje
ucenika, ¢ime se osigurava utemeljena osnova za pedagoske odluke. U slucaju prepoznavanja
ucenika koji pokazuje znakove zaostajanja, nastavnik moze pravovremeno intervenirati i pruziti
dodatnu podrsku. Istovremeno, kod ucenika koji napreduju iznad oc¢ekivanja, nastavnik moze
uputiti pohvalu, ¢ime se dodatno doprinosi pozitivnoj nastavnoj klimi i poti¢e daljnji razvoj

kompetencija.

4.2. LAD-S

LAD-s sastoji se od tri glavne komponente: komponente aktivnosti, komponente uspjeha i
komponente predvidanja, koje generiraju povratne informacije prikazane ucenicima.

Arhitekturu LAD-s prikazuje Slika 13.

Moodle LMS

Predmet (kolegij)

pohrana podataka

Baza podataka

Slika 13 Arhitektura LAD-s

LAD-s je implementiran kao plugin za Moodle LMS. Ucenik interakcijom s predmetom
generira aktivnosti koje se pohranjuju u bazu podataka. LAD-s komponente (aktivnosti, uspjeh,
predvidanje) dohvacaju podatke iz baze i u€eniku pruzaju povratne informacije. Dvosmjerna

strelica izmedu ucenika i predmeta oznaCava uzajamnu interakciju (ucenik stvara aktivnosti, a
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predmet omogucuje pristup sadrzajima), dok jednosmjerne strelice izmedu baze 1 komponenti

predstavljaju dohvat podataka.

LAD-s koristi drustvenu i vremensku usporedbu kao temeljne elemente za pruzanje povratnih
informacija ucenicima. DrusStvena usporedba omogucuje prikaz aktivnosti ili uspjeha pojedinca
u odnosu na grupu ucenika, pri ¢emu se koriste statisticke mjere poput medijana, prosjeka,
minimalnih 1 maksimalnih vrijednosti. Vremenska usporedba prati promjene aktivnosti ili

rezultata ucenika kroz razli¢ite vremenske intervale tijekom trajanja predmeta.

4.2.1. KOMPONENTA AKTIVNOSTI

Za interpretaciju komponente aktivnosti razvijene su sljedece povratne informacije: ukupne
aktivnosti, aktivnosti u posljednjih sedam dana, koristenje sustava po tjednima i obavijest
sustava. Ova povratna informacija pruza uvid u ukupan broj aktivnosti ucenika u predmetu
(Slika 14, lijevo). Osim osnovnog prikaza broja aktivnosti, ukupan broj aktivnosti omogucava
drustvenu usporedbu koja se prikazuje na slici (Slika 14, desno). Na ovaj nacin u¢enici mogu

procijeniti vlastite aktivnosti u odnosu na ostale ¢lanove grupe.

Moje aktivnosti na predmetu Ukupne aktivnosti na predmetu
Broj aktivnosti Median/Prosjek/Min/Max

Slika 14 Povratna informacija ukupnog broja aktivnosti

Druga povratna informacija odnosi se na aktivnosti u posljednjih sedam dana. Prikazuje se broj
aktivnosti u posljednjih sedam dana za svakog ucenika (Slika 15, lijevo) uz koristenje druStvene

usporedbe (Slika 15, desno).

Aktivnosti posljednjih sedam dana Ukupne aktivnosti posljednjih sedam dana
® Broj aktivnosti O ® Median/Prosjei/Min/Max o

Slika 15 Povratna informacija o broju aktivnosti u posljednjih sedam dana

Aktivnosti od pocetka predmeta i aktivnosti u posljednjem tjednu predstavljaju razlicita
vremenska razdoblja. Stoga, ovaj tip povratne informacije omogucava vremensku usporedbu
izmedu ukupnog broja aktivnosti tijekom cijelog trajanja predmeta 1 aktivnosti u posljednjem

tjednu.
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Za analizu aktivnosti po tjednima, koristen je stupcasti grafikon koji prikazuje broj aktivnosti
ucenika po tjednima (Slika 16). Ova povratna informacija omogucava vremensku analizu
angazmana ucenika unutar cijelog procesa ucenja i poucavanja (najéesée 15 tjedana u visokom

obrazovanju), pruzajuci uvid u njihove tjedne aktivnosti.

KORISTENJE SUSTAVA PO TJEDNIMA

Slika 16 Povratna informacija o koristenju sustava tijekom procesa ucenja i poucavanja (prikaz broja
aktivnosti u€enika na predmetu).

Komponenta aktivnosti generira personalizirane obavijesti kako bi pruzila povratne informacije
o aktivnostima ucenika. Obavijesti su oblikovane kao motivacijske poruke koje informiraju
ucenike o njihovom trenutnom napretku, isti€u¢i njihov trud ili sugerirajuci potrebu za ve¢im
trudom. Za postizanje rezultata i pravilno odredivanje odgovarajuc¢e obavijesti, aktivnost
ucenika se klasificira kroz pragove definirane percentilima. Budu¢i da sliCan pristup nije
pronaden u literaturi, pragovi su definirani kako bi se omogucilo slanje prilagodenih povratnih

informacija:

e Jako niska aktivnost — Aktivnost ispod 21. percentila oznatava minimalan
angazman, pri ¢emu ucenik prima motivacijsku poruku: ,,Tvoj trud na predmetu je
jako nizak. Potrudi se vise molim te!*

e Niska aktivnost — Aktivnost izmedu 22. i 44. percentila zahtijeva dodatni trud, s

porukom: ,,Tvoj trud na predmetu je nizak. Potrudi se vise molim te!*
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e Prosje¢na aktivnost — Aktivnost izmedu 45. 1 64. percentila oznacava srednju razinu
angazmana, uz poruku: ,,Tvoj trud na predmetu je prosjecan. Potrudi se vise molim
tel

e Visoka aktivnost — Aktivnost izmedu 65. 1 87. percentila ukazuje na visu razinu
angazmana, s porukom: ,,Tvoj trud na predmetu je visok. Nastavi tako!*

o Jako visoka aktivnost — Aktivnost iznad 88. percentila oznacava izuzetno visoku
razinu angazmana, pri cemu uc¢enik prima pohvalnu poruku: ,,Tvoj trud na predmetu

'C‘

je izuzetan. Nastavi tako 1 sigurno ¢es uspjeti

Osim obavijesti, koriSteni su i vizualni elementi s bojama, gdje zelena oznacava visoku i jako
visoku aktivnost, Zuta prosjecnu i nisku aktivnost, te crvena jako nisku aktivnost. Slika 17
prikazuje primjer obavijesti za ucenika ¢iji trud pokazuje izuzetno visoku aktivnost, uz

pripadajucu zelenu boju koja simbolizira pozitivnu razinu aktivnosti.

Tvoj trud na

OBAVIJESTI  Predmetuje
SUSTAVA: izuzetan.
Nastavi tako i

sigurno ces
uspjeti!

Slika 17 Obavijest o aktivnosti uc¢enika tijekom procesa ucenja i poucavanja
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Slika 18 prikazuje komponentu aktivnosti koja ukljucuje sve prethodno navedene elemente i

kao takva se prikazuje uceniku.

Moje aktivnosti na predmetu Ukuqne akt rvposli na predmetu Aktivnosti posljednjih sedam dana Ukupne aktivnosti posljendjih seda) Jana
Broj aktivnosti Medijan/prosjek/min/max *# Broj aktivnosti 0 * Medijan/prosjek/min/max U

KORISTENJE SUSTAVA PO TJEDNIMA

Tvoj trud na

OBAVIJESTI predmetu je
SUSTAVA: izuzetan.
Nastavi tako i

sigurno ces
uspjeti!

Slika 18 Komponenta aktivnosti

4.2.2. KOMPONENTA USPJEHA

Za interpretaciju uspjeha razvijene su sljedece povratne informacije: rezultati provjera, provjere
koje dolaze, oblici sudjelovanja u procesu uc¢enja i poucavanja te usporedba uspjeha. U nastavku

prikazujemo svaku od navedenih povratnih informacija.

Povratna informacija o provjerama prikazana je na Slika 19, lijevo, gdje se vide ocjene u¢enika
postignute na provjerama kojima su pristupili. Ova povratna informacija omogucuje analizu
uspjeha ucenika kroz razliCite oblike provjere znanja. Kako bi se omogucila drustvena i
vremenska usporedba, ucenik moze pristupiti detaljnoj analizi svog uspjeha. Klikom na Prikazi,
otvara se prozor koji pruza dublju analizu uspjeha. Ova funkcionalnost omogucuje drustvenu
usporedbu prikazom rezultata u odnosu na uspjeh cijele grupe (Slika 19, desno). Osim toga,
takva analiza omogucuje vremensku usporedbu jer prikazuje promjene u uspjehu kroz razlicite
vremenske intervale. Budu¢i da razli¢ite provjere znanja u Moodle LMS-u nose razli¢it broj
maksimalnih bodova, u ovom sustavu ne koristi se unaprijed definirana optimalna vrijednost
uspjeha. Umyjesto toga, uCenicima se prikazuje broj osvojenih bodova uz maksimalan broj
mogucih bodova za svaki pojedini ispit. Na taj nac¢in moguce je prikazati uspjeh bez obzira na

vrstu 1 teZinu provjere znanja, a ucenici sami mogu interpretirati svoj rezultat.
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REZULTATI PROVJERA XTest1-UvoduSQL

Moj rezultat: 6

Minimalna ocjenarazreda: 6
Max ocjena razreda : 10
Prosjeéna ocjenarazreda: 8.6
Medijan razreda:8.5

Broj  Naziv Moja Ocjena

1 Test1- Uvod uSQL

2 Test 2 - Osnovne naredbe u SQL 14

00)

Slika 19 Povratna informacija o uspjehu na provjerama

Povratna informacija pruza ucenicima pregled nadolazeéih provjera, omogucujuci im bolju
organizaciju ucenja i pravilnu pripremu (Slika 20). Kroz prikaz nadolaze¢ih provjera, ucenici
mogu postaviti ciljeve za ucenje 1 u¢inkovito raspodijeliti svoje vrijeme. Stoga, mozZe se re¢i da
ova funkcionalnost potice proaktivno upravljanje vlastitim ucenjem, oc¢ekujuéi povecavanje

ucenikove odgovornosti i angazman u procesu ucenja.

PROVJERE KOJE DOLAZE

Naziv resursa Max broj bodova
Test 8 - myplugin 7

Test 3 — SQL upiti nad Moodle bazom 6

Test 4 - PHP =]

Test 5 — PHP 13

Test 6 - PHP 13

Test 7 - PHP 10

Kolokvij 53

Slika 20 Povratna informacija o provjerama koje dolaze (prikazuje naziv svake provjere znanja te
maksimalan broj bodova koji se moze ostvariti)
Moodle LMS omoguéuje razli¢ite oblike sudjelovanja u procesu ucenja, ukljucujuéi slanje
domacih zadaca, pregledavanje resursa, rjeSavanje kvizova te druge oblike provjera znanja.
Oblici sudjelovanja predstavljaju kljucne elemente ucenja koji se mjere i prate tijekom procesa
ucenja i poucavanja. Kako bi se prikazalo sudjelovanje koje ucenici obavljaju, ucenicima se
prikazuje grafikon (Slika 21). Grafikon prikazuje broj predanih materijala, broj pregleda lekcija

te broj zavrSenih kvizova.
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Oblici sudjelovanja u predmetu

Oblika

Slika 21 Povratna informacija o oblicima sudjelovanja u procesu u¢enja i poucavanja

Povratna informacija koja sluzi kao drustvena usporedba omogucuje ucenicima pracenje
njihovih rezultata u odnosu na grupu. Cilj ove povratne informacije je prikazati opéi uspjeh
ucenika u odnosu na prosjecni uspjeh grupe. U tu svrhu, u LAD-s-u je razvijena funkcija koja
prikuplja podatke o svim provjerama znanja kojima je ucenik pristupio unutar predmeta.
Funkcija izraCunava ukupni uspjeh ucenika na temelju zbroja ostvarenih ocjena u odnosu na
maksimalno moguce ocjene svih provjera znanja. Povratna informacija postaje dostupna nakon
prve provjere, kada se prikupe pocetni rezultati. Na taj nac¢in ucenici dobivaju uvid u svoj

polozaj u grupi. Za prikaz rezultata koristen je grafikon (Slika 22).

Usporedba uspjeha sa svim kolegama
PRIKAZUJE NAKON PRVE PROVJERE

Uspjeh

Moj uspjeh Prosjek razreda Min Max

Slika 22 Povratna informacija o opéem uspjehu uc¢enika
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Slika 23 prikazuje komponentu uspjeha koja ukljucuje sve prethodno navedene elemente i kao

takva se prikazuje uceniku.

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

..................................
nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Slika 23 Komponenta uspjeha

4.2.3. KOMPONENTA PREDVIDANJA

Primarni cilj komponente predvidanja jest omoguciti u¢enicima povratnu informaciju njihovog
predvidenog uspjeha na temelju podataka prikupljenih tijekom procesa ucenja i poucavanja u
sustavu Moodle LMS. Detaljan opis ulaznih podataka, procesa treniranja i vrednovanja te

izlaznih rezultata modela predvidanja prikazan je u potpoglavlju 5.3.

Prilikom pristupa komponenti predvidanja u LAD-s alatu, izvrSava se Python skripta koja
koristi joblib za ucitavanje unaprijed treniranog modela strojnog ucenja. Skripta ocekuje ulazne
znaCajke u JSON formatu, koje se pretvaraju u DataFrame, a zatim se nad modelom poziva
metoda predict(). Dobivena klasifikacijska oznaka reflektira procijenjeni uspjeh ucenika

temeljen na njegovim najnovijim podacima.
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Primjer povratne informacije o predvidanju uspjeha prikazuje Slika 24, gdje se prikazuje
rezultat predvidanja za ucenika s prosje¢nim uspjehom. Kao $to je ve¢ prethodno naglaseno,
boje se koriste za vizualnu reprezentaciju predvidenog uspjeha: zelenom bojom oznacava se
dobar uspjeh, Zutom prosjeCan uspjeh, a crvenom lo§ uspjeh. Budué¢i da komponenta
predvidanja prikazuje iskljucivo ovu povratnu informaciju, nije potrebno ukljucivati je u skupni

prikaz, kao §to je bio slucaj s prethodnim komponentama.

Prosjecan

TVOJ USPJEH

Predikcija na temelju podataka o

koristenju sustava

Slika 24 Povratna informacija o predvidenom uspjehu ucenika

43. LAD-T

LAD-t omogucava pracenje napredovanja ucenika, uvid u postignute ishode ucenja, te pruza
nastavnicima moguénost za prilagodbu metoda poucavanja prema specifiénim potrebama
ucenika, unutar jednog predmeta. Ukljucivanje prediktivne analitike (PA), omogucuje
prepoznavanje ucenika koji su u ve¢em riziku od poteSkoca te pravovremenu reakciju. Na taj
nacin, kombinacijom vizualizacije stupnja postignutosti ishoda ucenja i prediktivne analitike,
nastavnicima se pruza uvid u trenutne ucinke nastavnih strategija, kao i smjernice za

optimizaciju nastavnog procesa.

LAD-t sastoji se od tri glavne komponente: komponenta aktivnosti i uspjeha, komponenta

ishodi ucenja i komponenta predvidanja. Arhitekturu LAD-t prikazuje Slika 25.

85



Moodle LMS

Predmet (kolegij)

pohrana podataka

e ——

dohvat podataka /dohvat podataka™~dohvat podataka

[Komp onenta aktivnosti i uspjeha) (Komponenta ishoda uéenjaj (Komponenta predvidanja)

povraina informacija \ povratna informadja _~povratna informacija

Slika 25 Arhitektura LAD-t

LAD-t je implementiran kao plugin za Moodle LMS. Nastavnik interakcijom s predmetom
unosi i ureduje sadrzaje, a svi podaci o aktivnostima i uspjehu studenata pohranjuju se u bazu
podataka. LAD-t komponente (aktivnosti i uspjeh, ishodi ucenja, predvidanje) dohvacaju
podatke iz baze 1 nastavniku pruZaju povratne informacije. Jednosmjerna strelica izmedu
nastavnika i predmeta oznac¢ava unos i upravljanje sadrzajem, dok jednosmjerne strelice izmedu

baze 1 komponenti predstavljaju dohvat podataka.

4.3.1. KOMPONENTA AKTIVNOSTI I USPJEHA

Komponenta aktivnosti i uspjeha obuhvaca sljedece povratne informacije: Opce informacije
(broj prijava na predmet, uspjeh ucenika na predmetu, broj nastavnih materijala, broj ishoda
ucenja), Popis ucenika, Broj pregleda nastavnih materijala, Oblike sudjelovanja na predmetu

te Pregled aktivnosti po tjednima.

Opce informacije predstavljaju osnovne podatke o u¢enicima i1 predmetu (Slika 26). Opce
informacije ukljucuju sljedeée povratne informacije:
1. Broj aktivnosti na predmetu — Ovaj podatak prikazuje ukupan broj aktivnosti
ucenika u okviru predmeta, pocevsi od datuma pocetka predmeta definiranog u
Moodle LMS-u.
2. Uspjeh ucenika na predmetu — Uspjeh ucenika mjeri se kroz rezultate postignute na

razli¢itim provjerama unutar predmeta.

86



3. Broj nastavnih materijala — Ovaj podatak ukljucuje broj razli¢itih materijala koji su
dostupni ucenicima unutar predmeta, poput predavanja, biljeski, uputa, videozapisa
1 drugih obrazovnih sadrzaja.

4. Broj ishoda u¢enja — Ovaj podatak prikazuje broj definiranih ishoda u¢enja u okviru

predmeta.
Aktivnosti na predmetu Uspjeh yéenika pa predmetu Nastavni materijal Ishodi ugenja
Median/Prosjek/Min/Max M'Jiun PreijekFMir\ 'Max @ Brojmaterijala 0 @ Brojishoda o

Slika 26 Opc¢e informacije

Svi ovi podaci zajedno ¢ine opce informacije koje omogucuju nastavnicima da prate ukupnu
dinamiku predmeta i angazman ucenika na razini grupe. Prikazane vrijednosti ne ukljucuju

optimalne vrijednosti uspjeha, buduci da broj bodova moze varirati ovisno o pojedinom ispitu.

Povratna informacija Popis ucenika omogucuje nastavnicima uvid u sve ucenike koji sudjeluju
u predmetu (Slika 27, lijevo). Takoder, omogucava nastavnicima brzo prepoznavanje
uceni¢kog angazmana i1 napretka unutar predmeta. Kada nastavnik klikne na Detalji na
odredenog ucenika u popisu, otvara se skocni prozor koji pruza detaljnije informacije o

aktivnostima i uspjehu tog ucenika (Slika 27, desno). Ovaj prozor ukljucuje sljedeée podatke:

e Broj aktivnosti — prikazuje ukupan broj aktivnosti u kojima je ucenik sudjelovao
unutar predmeta.

e Uspjeh ucenika — prikazuje postignuti uspjeh ufenika na provjerama. Za ove
potrebe je iskoriStena funkcija koja prikuplja podatke o svim provjerama kojima je
ucenik pristupio unutar predmeta.

e Rezultati provjera — detaljno prikazuje rezultate svih provjera kojima je ucenik
pristupio, ukljucujuéi bodove koje je osvojio na svakoj provjeri, kao i maksimalni
moguci ostvaren broj bodova na provijeri.

e Broj pregledanih resursa — ovaj podatak pokazuje koliko je puta ucenik pregledao

nastavne materijale.
Popis ucenika daje jasniji uvid u angazman svakog ucenika. Ova povratna informacija sluzi

nastavnicima kao alat za pracenje napretka ucenika i1 olakSava donoSenje odluka u vezi s

daljnjim obrazovnim strategijama.
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POPIS UCENIKA

anonfirstname20 anonlasthame20

Br. Ime Prezime Aktivnosti: 2130

Uspjeh uéenika: 132.14

1 anonfirstnamell anonlastnamell Detalji

Rezultati provjera:

Nazivp [P g

Test1 - UvodfusaL /N /12

Test 2 - Osnovne naredbe usQL /7 /10

Test 3 - SQL upiti nad Moodle bazom /10 [ 10
Test4-PHP[8 /9

TestS-PHP [13/13

Test6-PHP [13/13

Test7-PHP [10/10

Kolokvij / 51/ 53

2 anonfirstnames anonlastnames Detalji

3 anonfirstnamel9 anonlastnameld

Detalji

4 anonfirstnamel2 anonlastnamel2 Detalji

Pregledani resursi:

1zrada osnovnog Moodle bloka

Izrada bloka za prikaz HTML-a

lzrada osnovnog report dodatka

lzrada Emailovi dodatka tipa report

Sto su to baze podataka

Kratka povijest SQl-a

Sto je to zaprava $QL-a | cemu nam on sluzi
Vrste podataka, relacije, atributi

SQL naredba SELECT

5 anonfirstnamel4 anonlastnamel4 Detalji

o
-4
=

6 anonfirstnamet anonlastnamet Detalji

7 anonfirstname20 anonlastname20

8 anonfirstname7 anonlastname?

Detalji
Slika 27 Popis ucenika

Povratna informacija Broj pregleda nastavnih materijala pruza pregled nastavnih materijala po
broju pregleda (Slika 28). Nastavni materijali u Moodle LMS-u mogu biti razli€iti resursi koje
nastavnici dodaju kako bi podrzali proces ucenja. To ukljucuje: datoteke, stranice, url

poveznice, forume i sli¢no.

Iz sljedeceg primjera jasno je da je nastavni materijal Moodle baza najceSce koriSten prema
broju pregleda (1 510 pregleda). Na temelju ovih podataka moze se zakljuciti da uc¢enici ovom
materijalu pridaju posebnu paznju, $to moze ukazivati na njegovu vaznost ili potencijalne
poteskoce u razumijevanju. Stoga bi nastavnici mogli dodatno analizirati ovaj sadrZaj, prema

potrebi, pruziti dodatna objasnjenja ili resurse kako bi u¢enicima olaksali usvajanje gradiva.

NASTAVNI MATERIJALI PO BROJU PREGLEDA

Naziv L

Moodle baza 1510
slozeniji upiti nad Moodle bazom nes
lzrada osnovnog Moodle bloka naz
Komuniciranje s bazom podataka 965
Sto su to baze podataka 814
Kratka povijest SQL-a 742
Funkcije 703
Vrste podataka, relacije, atributi 700
SQL naredba SELECT 700
Polja 695

Slika 28 Povratna informacija o broju pregleda nastavnih materijala
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Za Prikaz sudjelovanja ucenika na predmetu koristen je sljede¢i prikaz Slika 29. Ovaj grafikon

prikazuje broj predanih materijala, broj pregleda lekcija te broj zavrsenih kvizova.

SUDJELOVANJE NA PREDMETU

1600
1400
1200
1000
800
600

400
Poslano Lekcije Kviz

Slika 29 Oblici sudjelovanja na predmetu

Povratna informacija o aktivnostima ucenika omoguéuje nastavnicima uvid u obrasce
sudjelovanja na predmetu po tjednima (Slika 30), pocevsi od datuma pocetka predmeta
definiranog u Moodle LMS-u. Ovakav vizualni prikaz omogucava nastavnicima da uoce
obrasce sudjelovanja tijekom vremena, identificiraju razdoblja povecane ili smanjene aktivnosti

te pravovremeno reagiraju ako uoce nedostatak angazmana.

PREGLED AKTIVNOSTI PO TIEDNIMA

5000

Tiedani Tjecan2  Tisdand  Tdand  Tjedans T}

Slika 30 Pregled aktivnosti po tjednima
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Slika 31 prikazuje Komponentu aktivnosti i uspjeha iz perspektive nastavnika, ukljucujuci sve

prethodno navedene povratne informacije.

Aktivnosti na predmetu

| : USDJ?h cenika pa predmetu Nastavni materijo Ishodi utenja
Median/Prosjek/Min/Max Median/Prosjek/Min/Max # Brojmaterijala ® Brojishoda
POPIS UCENIKA MASTAVNI MATERIJALI PO BROJU PREGLEDA
Br.  Ime Prezime Detalji Maziv "
anonfirstnamel! anoniastnamell m Moodle baza 1510
Stazeniji upiti nod Moodie bazom nse
] anonfirstnames anonlastnames m
lzrada osnovnog Moodle bloka naz
3 anonfirstnamels anonlastnamels
Komuniciranje s bazom podataka 965

SUDJELOVAMNJE NA PREDMETU
PREGLED AKTIVMOSTI PO TIEDNIMA

Slika 31 Komponenta aktivnosti i uspjeha

4.3.2. KOMPONENTA ISHODI UCENJA

Moodle LMS omogucuje povezivanje ishoda ucenja s razli¢itim nastavnim elementima, ¢ime
se omogucuje sustavno pracenje 1 vrednovanje postignuca ucenika. Cilj predloZzenog pristupa
je prikazati ostvarene ishode ucenja za svakog ucenika kroz razli¢ite oblike rada u predmetu,
omogucujuéi preciznu vizualizaciju napretka. Inovativnost ovog pristupa ogleda se u
jedinstvenom prikazu: za svakog ucenika se prikazuje postotak stupnja postignutosti
ishoda ucenja, dok se za svaki pojedini ishod dodatno prikazuje postotak stupnja
postignutosti ishoda ucenja medu svim ucenicima, Sto nismo pronasli pregledom literature.
Samo u jednom radu (Buvari i ostali, 2023) koristi se vizualizacija stupnja postignutosti ishoda
ucenja, no njihova vizualizacija ne omogucava ovako detaljan pristup. Na ovaj nacin
nastavnicima se pruza brz i jasan uvid u individualni napredak te identifikacija specificnih

podrucja koja zahtijevaju dodatnu intervenciju.
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Pregledom literature utvrdeno je da se deskriptivna analitika usmjeravala na povratne
informacije o uspjehu ucenika i aktivnostima, $to je pokriveno u komponentama aktivnosti i
uspjeha. S druge strane, na$ inovativni prikaz ishoda ucenja, koji integrira prikaz postotka
ostvarenih ishoda u interakciji s komponentom predvidanja, predstavlja jedinstven alat za
nastavnike, omogucuju¢i im konkretno pracenje 1 usmjeravanje daljnjih pedagoskih

intervencija.

Skup postavljenih ishoda ucenja na kolegiju Programiranje 1 sadrzi deset definiranih ishoda
ucenja. Svaki od tih ishoda povezan je s nekoliko nastavnih elemenata, kao Sto su lekcije, testovi
i ispitivanja. Na primjer, ishod uéenja ,,Usporedba osnovnih algoritama za sortiranje povezan
je s devet elemenata, ukljucujuéi Provjera na temu nizova, te lekcije i testove vezane uz razlicite
algoritme sortiranja: Bubble sort (Lekcija), Bubble sort (Test), Selection sort (Lekcija),
Selection sort (Test), Insertion sort (Lekcija), Quick sort (Lekcija), Insertion sort (Test), 1 Quick
sort (Test). Detaljniji podaci o postavkama kolegija Programiranje 1 prikazani su u

potpoglavlju 5.2.1.

U ovoj komponenti, takoder koristimo boje. Crvena boja oznacava ishode ucenja kod kojih
postotak ostvarenja iznosi izmedu 0-33%, zuta oznacava postotke u rasponu od 34-66%, dok
zelena boja oznacava ishode s postotkom ostvarenja ve¢im od 66%. Komponenta ishodi ucenja
obuhvaca dvije vrste povratnih informacija. Prva vrsta, Postignuti ishodi, odnosi se na
individualni prikaz svakog ucenika i prikaz stupnja postignutosti ishoda ucenja, dok se druga
vrsta, Ishodi ucenja po postotku, odnosi na grupni prikaz stupnja postignutosti ishoda ucenja.
U nastavku ¢emo detaljno opisati obje vrste povratnih informacija. Povratna informacija o
postignutim ishodima ucenja prikazuje individualne rezultate uc¢enika na predmetu u kontekstu
uspjesnosti ostvarenja definiranih ishoda ucenja (Slika 32). Za svakog ucenika i svaki ishod
ucenja prikazan je postotak stupanja postignutosti ishoda ucenja, temeljen na povezanim

nastavnim elementima, kako je prethodno opisano.
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POSTIGNUTI ISHODI

Napraviti
dijagram Napisati
osnovne osnovne greskeu tokai u ispi gotova temeljne osnovne
algoritamske  tipove p poj tipove
Ime Prezime strukture gresaka rjesenju algeritma jeziku Python rjedenja rjedenja programiranja  podataka
anonfirstnamell anonlastnamell
anonfirstnames anonlastnames % 5% 100%

anonfirstnamel9  anonlastnamels

EC
§
-l .-H:-H:H-H :
Kl Bl Bl BB i3z
g8 =

.

2

3

anonfirstnamel2  anonlastnamel2 e = = —
anonfirstnameld  anonlastnamel4 n =
anonfirstnomeé  anonlastnamet o = e - —
anonfirstnome20  anonlastname20 00% 735 % = 0% —
anonfirstname?  anonlastname? o — — = - e

Slika 32 Prikaz stupnja postignutosti ishoda ucenja - individualno

Na primjer, za ishod uéenja Usporediti osnovne algoritme sortiranja, u¢enik anonfirstnamel4
anonlastnamel4 ostvario je stupanj postignutosti ishoda u¢enja od 78% , temeljen na izvrSenim
aktivnostima vezanima uz taj ishod. Klikom na Prikazani postotak otvara se sko¢ni prozor koji

detaljno prikazuje ostvarene i neostvarene nastavne elemente za taj ishod (Slika 33).

Ishod uéenja povezan sa
sljede¢im nastavnim elementima

Nastavni elementi na kojima je ishod postignut

Ispit - nizovi

Bubble sort (Lekcija}
Bubble sort (Test)
Selection sort (Lekcija),
Selection sort (Test}
Insertion sort (Lekcija)

Quick sort {Lekcija)

Nastavni elementi na kojima ishod nije postignut

Insertion sort (Test)

Quick sort (Test).

Slika 33 Prikaz stupnja postignutosti ishoda uc¢enja vezanog za nastavne elemente

Povratna informacija o postotku stupnja postignutih ishoda ucenja prikazuje uspjesnost cijelog
razreda za pojedini ishod (Slika 34). Ovaj grafikon pruza jasan i saZet prikaz postignutih
rezultata u odnosu na ukupni uspjeh. 1z grafikona je vidljivo da je najniza razina ostvarenosti
postignuta u ishodu Procijeniti ispravnost programskog rjeSenja (oko 50%), dok je najvisa
razina uspjesnosti zabiljeZena u ishodu Klasificirati osnovne tipove greSaka (oko 90%). Ova

povratna informacija omogucuje nastavnicima uvid u podrucja predmeta u kojima su ucenici
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najuspjesniji te istovremeno identificira segmente koji zahtijevaju dodatnu analizu i

unaprjedenje.
ISHODI UCENJA PO POSTOTKU
irati osnovne algoril strukture
Definirati osnovne tipove podataka y Klasificirati osnovne tipove greSaka
Definirati temeljne pojmove programiranja Identificirati greSke u programskom rjeSenju
Vrednovati gotova programska rje3enja Napraviti dijagram toka i pseudokod algoritma
Procijeniti ispravnost programskog rieSenja Usporediti osnovne algoritme sortiranja

Napisati programe u programskom jeziku Python

Slika 34 Ishodi ucenja po postotku

Buduéi da komponenta ishodi ucenja prikazuje samo ove dvije povratne informacije, nema
potrebe da se prikazuje u sklopu skupnog prikaza, kao $to je to bio slucaj s prethodnom

komponentom.

4.3.3. KOMPONENTA PREDVIDANJA

Primarni cilj komponente predvidanja jest pruziti nastavnicima povratnu informaciju o
predvidenom uspjehu svih u€enika. lako se komponente predvidanja u LAD-s i LAD-t temelje
na istim podacima, komponenta predvidanja za nastavnike koristi tri modela, jer veci broj
modela omogucuje dodatnu sigurnost u to¢nost predvidanja, ¢cime nastavnici mogu imati vece
povjerenje u rezultate usporedbom rezultata razli¢itih modela. Detaljan opis ulaznih podataka,
procesa treniranja 1 vrednovanja te izlaznih rezultata modela predvidanja prikazan je u

potpoglavlju 5.3.

Kada nastavnik otvori komponentu predvidanja u LAD-t, alat koristi Python skriptu koja
ucitava sva tri prethodno trenirana modela (modell.pkl, model2.pkl, model3.pkl) pomocu
biblioteke joblib. Za svakog ucenika sustav prikuplja najnovije vrijednosti znacajki koriStenih
pri treniranju modela te konstruira odgovarajuce ulazne vektore. Svaki model neovisno poziva

metodu predict() 1 generira vlastitu procjenu klase uspjeha. Dobiveni rezultati prikazuju se

93



nastavniku, omogucujuci usporedbu modela i uvid u potencijalne rizike ili potrebe za dodatnom

podrskom ucenicima.

Komponenta koristi boje za prikaz predvidenog uspjeha svakog ucenika. Slika 35 prikazuje

povratnu informaciju o predvidenom uspjehu svih ucenika, pri cemu su koristene razlicite boje

koje oznacavaju uspjeh (zelena, zuta, crvena).

Predikcija na temelju obradenin podataka

MODEL 1

Ime

anonfirstnamell

Prezime

anonlastnamell

anonfirstnames anonlastnames
anor
nel2 anor 12

anonfirstnameld

anonfi meé

anonlastnamel4

anonfirstname20

7

aner

anonlastname20

aner

ned

Uspjeh
studenta

Predikcija na temelju obradenih podataka

MODEL 2

Ime
anonfirstnamell
anonfirstnomes
anonfirstrimels
anonfirstnamel2
anenfirstnamel4
anonfirstnamet
anenfirstname20
anonfirstname?

anonfirstname?

Slika 35 Komponenta predvidanja

Prezime
anonlastnamell
anonlastnames
anonlastnamel®
anonlastnamel2
anonlastnamel4
anonlastname6
anonlastname20
anonlastname?

anonlastname9d
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Predikcija na temelju obradenih podataka

MODEL 3

anonfirstnamell

anonfirstnames

anonfirstnamels

anonfirstnamel2

anonfirstnamel4

anonfirstname6

anonfirstname20

anonfirstname?

anonfirstnamed

Prezime

anonlastnamell

anonlastnames

anonlastnamel®

anonlastnamel2

aneonlastnamel4

anonlastnamet

anenlastname20

anonlastname?

anonlostname?d

Uspjeh
studenta



5. METODOLOGIJA ISTRAZIVANJA

U ovome poglavlju opisujemo odabranu metodologiju istrazivanja te objaSnjavamo zasto je
upravo ona najprimjerenija za problematiku kojom se bavimo. Budu¢i da su istrazivanja
provedena na sveuciliSnoj razini, u nastavku, dosljedno koristimo termine student 1 kolegij. Na
samom pocetku, razjasnimo razliku izmedu metodologije i metode. Prema L. Cohen i ostali
(2000) definiraju metodu kao ,,raspon pristupa koji se koriste u obrazovnom istrazivanju za
prikupljanje podataka koji ¢e posluziti kao osnova za zaklju€ivanje 1 interpretaciju, za
objasnjenje 1 predvidanje” (str. 44), dok je ,,cilj metodologije pomo¢i nam da shvatimo, u
najSirem mogucéem smislu, ne proizvode znanstvenog istrazivanja, ve¢ sam proces” (str. 45). U
ovoj disertaciji, metodologija se odnosi na sveukupni istrazivacki pristup i logiku istrazivackog
procesa koji omogucuje razumijevanje samog fenomena. Metode se, s druge strane, odnose na

konkretne tehnike 1 pristupe koji se koriste za prikupljanje, analizu i interpretaciju podataka.

Dizajn studije slucaja (engl. case study design), prema L. Cohen i ostali (2017) specifi¢an je
primjer koji se Cesto koristi za ilustraciju Sireg nacela; studija slucaja pruza jedinstven uvid u
stvarne ljude 1 situacije, ¢ime omogucuje primjenu i provjeru teorijskih koncepata u praksi.
Studija slucaja podrazumijeva istrazivanje ,,omedenog sustava (npr. slucaj, dijete, skupina,
razred, Skola, zajednica 1 dr.) kroz vrijeme, putem detaljnog 1 dubinskog prikupljanja podataka”
(Creswell, 1994, str. 12). Yin (2018) istice kako granica izmedu fenomena i njegovog konteksta

cesto nije jasno definirana, te da se slucaj odvija u stvarnom (engl. real world) kontekstu.

S obzirom da su prethodna istrazivanja o integraciji LAD-ova u obrazovne procese
kategorizirana kao studije slucaja (Ademi i ostali, 2019; Thantola i ostali, 2015; Santos i ostali,
2012; Yoo i ostali, 2015), 1 da se ovo istrazivanje bavi tom temom, primjena dizajna studije

slucaja smatra se najprikladnijim pristupom za odgovaranje na istrazivacka pitanja.

Jo§ preciznije, u ovom istrazivanju koriSten je dizajn studije jednog slu¢aja (engl. single case
study design) (Yin, 2018; Kasapovi¢, 2013). Slu¢aj definiramo kao koristenje LAD-ova u
hibridnom (mjeSovitom) obliku ucenja. Sukladno definiciji Creswella, u ovom slucaju
,omedeni sustav” predstavlja uvodenje LAD-ova u proces u¢enja i pouCavanja. Nadalje, kako
(Yin, 2018) naglasava, granica izmedu fenomena (uvodenje tehnologije, odnosno koristenje
LAD-ova) i konteksta (obrazovni sustav) cesto ostaje nejasna, Sto predstavlja kljucnu
karakteristiku svakog istrazivanja unutar ovog okvira. Takoder, Yin (2018) sugerira da se

unutar dizajna jedne studije slucaja mogu ukljuciti pojedinacne analize Cime se razvija
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ugnijezdeni (engl. embedded) dizajn, a takav pristup se naziva ugnijezdena studija jednog
slucaja (engl. embedded single-case design). U ovom istrazivanju pojedina¢ne analize se
odnose na model predvidanja i vrednovanje LAD-s kod studenata, te vrednovanje LAD-t kod

nastavnika.

Yin (2018) takoder ukazuje na moguénost integriranja studije sluc¢aja s drugim istrazivackim
metodama, istiCuci porast interesa za kombiniranje kvalitativnih 1 kvantitativnih metoda. Kad
se u hrvatskom jeziku govori o ,,mjeSovitoj* ili ,,kombiniranoj* metodologiji to se odnosi na
pristup koji ukljucuje upravo kombinaciju ovih metoda (Tkalac Verci¢ i ostali, 2010). Medutim,
kako bismo izbjegla konfuzija s pojmom metodologije kao cjelokupnim pristupom, ovdje se
koristi termin ,,istrazivanje pomoc¢u kombiniranih metoda“ (eng. mixed-method research). Da
je istrazivanje pomoc¢u kombiniranih metoda prikladno za studiju slu¢aja dodatno potvrduju

(Clark 1 ostali, 2018; Yin, 2018).

Istrazivanje pomoc¢u kombiniranih metoda, ukljucuje ,prikupljanje (kvantitativnih 1
kvalitativnih) podataka, njihovu analizu 1 interpretaciju u studijama koje, pojedina¢no ili
zajedno, obraduju odredeni fenomen* (Leech & Onwuegbuzie, 2004, str. 265). Takav pristup
smatra se ,istrazivanjem koje provodi jedan ili viSe istrazivac¢a, a obuhva¢a kombiniranje
razli¢itih elemenata kvantitativnih i1 kvalitativnih pristupa (npr. s obzirom na perspektive,
prikupljanje 1 analizu podataka), zajedno s prirodom zakljucaka proiza$lih iz istrazivanja®
(Creswell & Plano Clark, 2011, str. 4). Svrha toga jest pruZiti bogatije 1 pouzdanije (Sire 1
dublje) razumijevanje nekog fenomena nego $to bi to omogucio samo jedan pristup (L. Cohen

1 ostali, 2017).

lako se u posljednje vrijeme sve ¢eSce susrecemo s novim terminima koji kombiniraju studiju
slucaja 1 istraZivanje pomocu kombiniranih metoda, poput ,,mixed methods case studies” (Cook
& Kamalodeen, 2023), u ovoj disertaciji koristi se dizajn ugnijezdene studije jednog slucaja
(engl. embedded single-case design). Takav pristup se smatra najprikladnijim za ispunjavanje

ciljeva ovog istrazivanja.

O pouzdanosti i valjanosti studije slu¢aja, L. Cohen 1 ostali (2017) smatraju da studije slu¢aja
nemaju uvijek vanjske provjere i mehanizme ravnoteze (engl. checks and balances)
karakteristicne za neke druge oblike istrazivanja, no i dalje mogu udovoljavati nacelima
valjanosti 1 pouzdanosti ako se pomno planiraju i provode. (L. Cohen 1 ostali, 2017, str. 381—

382) pritom isticu nekoliko kljucnih vrsta valjanosti:
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e valjanost konstrukata istrazivanja (eng. construct validity) - postize se dosljednom
primjenom prihvacenih definicija i konstrukata za pojmove i fenomene koji se istrazuju.
Ukljucuje preciznu operacionalizaciju istrazivanja i mjernih instrumenata, ¢ime se
osigurava da koriStene mjere uistinu obuhvaéaju koncepte od interesa.

e interna valjanost istrazivanja (eng. internal validity) - odnosi se na uskladenost razlicitih
dijelova podataka i obrasce rezultata, tako da interpretacije i zakljucci jasno proizlaze iz
prikupljenih podataka.

e cksterna valjanost istrazivanja (engl. external validity) - povezana je s razinom na kojoj
se nalaziSte 1 teorijski okvir istrazivanja mogu generalizirati na druge kontekste.
Ukljucuje precizno opisivanje konteksta i uvjeta istrazivanja te obrazloZenje kako i zasto

se odredeni rezultati mogu (ili ne mogu) prenijeti u druge sli¢ne situacije.

pouzdanost (engl. reliability) - obuhvaca ponovljivost i dosljednost istrazivanja, kako u
pogledu unutarnje tako i vanjske pouzdanosti. U studijama slucaja posebno je vazna dosljedna
primjena metodologije, transparentnost postupaka i detaljno dokumentiranje svih koraka.
Ukljucivanje kvantitativnih i kvalitativnih podataka moze pruziti veéu pouzdanost (L. Cohen i

ostali, 2017).

5.1. PREDMET I PROBLEM ISTRAZIVANJA

Obrazovni proces je sustavno organizirana zajednicka aktivnost nastavnika 1 studenata na
ostvarenju zadataka odgoja i obrazovanja (Bognar & Matijevic¢, 2002). U skladu s time, predmet
ovog istrazivanja je razvoj i vrednovanje nadzornih plo¢a analitike uc¢enja s naglaskom na
integraciju prediktivne i deskriptivne analitike, usmjerenih na dvije ciljane skupine:

studente i nastavnike.

Zbog izazovnog vremena u kojem Zivimo podloZnog promjenama kod studenata, nastavnika i
samog obrazovnog procesa, smatramo da je LAD vazan alat za podrSku procesu ucenja i
poucavanja u mjeSovitom (hibridnom) i online okruzenju, a posebno u kolegijima u kojima je
izraZzena veca vjerojatnost odustajanja. SloZenost programiranja, osobito u uvodnim kolegijima
programiranja, Cesto rezultira visokom stopom odustajanja studenata, Sto dodatno naglasava
potrebu za implementacijom digitalnih alata za podrsku ucenju. Razvoj LAD-ova usmjerenih
studentima omogucuje im da u svakom trenutku budu svjesni situacije u kojoj se nalaze, dok

LAD usmjeren nastavnicima pruza mogucnost pravovremene intervencije.

97



Kako bi se sprijecile eventualne nejasnoce, nadzornu plocu analitike ucenja koja sadrzi
prediktivnu analitiku potrebno je promatrati iz dva gledista, Sto potvrduju (R. G. Bodily, 2018;
Ramaswami, 2022). Prvo, potrebno je istraziti to¢nost modela predvidanja, a potom vrednovati

alat koji se koristi za kontinuirano unapredenje nastavnih praksi.

U skladu s iznijetim predmetom, problem istrazivanja definira se kao istraZivanje o to¢nosti
modela predvidanja uspjeha studenata na Kkolegiju Programiranje 1 te vrednovanje

modela nadzornih ploc¢a analitike u€enja sa stvarnim korisnicima.

5.2. KONTEKST ISTRAZIVANJA

Ucenje i poucavanje programiranja moze biti izazovno, a pocetnici ¢esto brzo gube motivaciju
i odustaju. Upravo je to razlog uvodenja nadzornih ploca analitike uc¢enja (LAD) u kolegije
povezane s poucavanjem programiranja, konkretno kolegij Programiranje 1 na Sveucilistu u
Splitu, na Prirodoslovno-matemati¢kom fakultetu (u daljnjem tekstu PMFST). Studenti prve
godine suocavaju se s uobicajenim poteSkocama jer vecina njih nema prethodno iskustvo u
pisanju koda. Oni se razlikuju prema studijima matematika (M), fizika (F), informatika (I),
inzenjerska fizika (iF), matematika i informatika (MI) te informatika i tehnika (IT). Za vec¢inu
studenata prvi susret s programiranjem dogada se u kolegiju Programiranje 1, koji uvodi

osnovne koncepte proceduralnog programiranja u jeziku Python (Krpan, 2020).

ISHODI UCENJA

Kolegij je namijenjen studentima preddiplomskog studija i organiziran je u hibridnom obliku,
s dijelom nastave koja se odrZava uzivo te dijelom online koriStenjem Moodle LMS-a. Tijekom
15 tjedana, nastava se sastoji od dva sata predavanja 1 dva sata vjezbi tjedno. Nastavni
materijali, ukljucujuéi video sadrzaje, dostupni su studentima neograniceno, a tjedne kratke
provjere omogucuju primjenu nauc¢enih koncepata. Konacna ocjena temelji se na bodovima iz
tjednih provjera i zavr$noj provjeri (ispitu). Studenti koji ne poloZe na ovaj nacin, upucuju se
na ispitni rok. Radi postizanja nastavnih ciljeva, definirano je deset ishoda u¢enja, pri ¢emu je
svaki usko povezan s viSe nastavnih elemenata. Ovakva struktura omogucava detaljno pracenje
napretka studenata, identificiranje podrucja gdje su potrebne intervencije te pruZa nastavnicima

sveobuhvatan uvid u ostvarivanje ishoda ucenja.
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I1. Klasificirati osnovne algoritamske strukture

12. Klasificirati osnovne tipove gresaka

I3. Identificirati greske u programskom rjesenju

4. Napraviti dijagram toka i pseudokod algoritma
I5. Usporediti osnovne algoritme sortiranja

16. Napisati programe u programskom jeziku Python
I7. Procijeniti ispravnost programskog rjesenja

I8. Vrednovati gotova programska rjeSenja

I9. Definirati temeljne pojmove programiranja

= 0 0 =N v kWD -

0. I10. Definirati osnovne tipove podataka

U kolegiju se obraduje 35 nastavnih tema. Svaka nastavna tema ima i element provjere kojim
se prati napredak, razumijevanje i uspjesnost studenata. Primjerice, nastavna tema ,,Algoritam,
svojstva algoritma, nacini zapisivanja algoritma® obuhvaca nastavni element ,,Algoritam
(Lekcija)“ te provjeru ,,Algoritam, svojstva algoritma, nacini zapisivanja algoritma (Provjera)®,

koja je dio procesa vrednovanja znanja.

Tablica 9 prikazuje povezanost ishoda u€enja s pripadaju¢im nastavnim elementima, ¢ime se

omogucuje jasniji uvid u pedagoski okvir kolegija.

Tablica 9 Povezanost ishoda ucenja i nastavnih elemenata na kolegiju Programiranje 1

Nastavna tema Nastavni elementi vezani za ishode oc¢ekivani ishodi uc¢enja
11 12 13 14 15 16 17 18 19 110
Materijali Blic-varijable i razgranata struktura * *

Blic-petlje
Blic-funkcije
Blic nizovi *
Blic datoteke
1. Temeljni pojmovi = Temeljni pojmovi iz programiranja *
iz programiranja (Lekcija)
Temeljni pojmovi iz programiranja *
(Provjera)
2. Elementi Elementi programskog jezika Python *
programskog jezika = (Lekcija)
Python Elementi programskog jezika Python *
language (Provjera)
Test Rad u Python IDLE okruzenju - *
otvaranje datoteke, spremanje
datoteke, testiranje programa

* X X X
*| % % *

(Provjera)
3. Broj¢ani tip Brojcani tip podataka (Lekcija) *
podataka Brojcani tip podataka (Provjera) *
4. Tekstualni tip Tekstualni tip podataka (Lekcija) *
podataka Tekstualni tip podataka (Provjera) *
%

Logicki tip podataka (Lekcija)
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5. Logicki tip
podataka

6. Operatori 1 izrazi
- aritmeti¢ki,

logicki, relacijski, za

stringove

7. Infiksna i
prefiksna notacija,
prioritet 1
asocijativnost
operatora,
ekvivalentnost
logickih izraza

8. Varijable

9. Algoritam,
svojstva algoritma,
nacini zapisivanja
algoritma

10. Primjer izrade
algoritma

11. Jednostavne
algoritamske
strukture

12. Ciklicka
struktura

13. Osnovni

algoritmi - problemi

sa znamenkama

14. Osnovni

algoritmi - problemi

s djeliteljima broja

Logicki tip podataka (Provjera)

Operatori i izrazi - aritmeticki,
logicki, relacijski, za stringove
(Lekcija)

Operatori i izrazi— aritmeticki
(Provjera)

Operatori i izrazi— logi¢ki (Provjera)
Operatori i izrazi— relacijski
(Provjera)

Operatori i izrazi— stringovi
(Provjera)

Infiksna i prefiksna notacija (Lekcija)
Prioritet 1 asocijativnost operatora
(Lekcija)

Ekvivalentnost logickih izraza
(Lekcija)

Infiksna i prefiksna notacija, prioritet
i asocijativnost operatora,
ekvivalentnost logickih izraza
(Provjera)

Varijable(Lekcija)
Varijable(Provjera)

Naredba za ispis - print (Provjera)
Naredba za unos - input (Provjera)
Algoritam (Lekcija)

Algoritam, svojstva algoritma, nacini
zapisivanja algoritma (Provjera)

Primjer izrade algoritma (Lekcija)
Primjer izrade algoritma (Provjera)
Jednostavne algoritamske strukture
(Lekcija)

Linijska struktura (Provjera)
Razgranata struktura - jednostrana
selekcija (Provjera)

Razgranata struktura - dvostrana
selekcija (Provjera)

Razgranata struktura - viSestruka
selekcija (Provjera)

Pojam ciklicke strukture i vrste
osnovnih struktura (Lekcija)
Tipi¢ni primjeri povezivanja
osnovnih ciklickih struktura u
slozenije (Lekcija)

Ciklicka struktura - petlja s poznatim
brojem ponavljanja (Provjera)
Ciklicka struktura - petlja s
Ispitivanjem uvjeta (Provjera)
Osnovni algoritmi - problemi sa
znamenkama (Lekcija)

Osnovni algoritmi - problemi sa
znamenkama (broj znamenki, ispis
znamenki, suma znamenki, umnozak
znamenki) (Provjera)

Osnovni algoritmi - problemi sa
znamenkama (broja¢ odredenih
znamenki, najve¢a znamenka,
najmanja znamenka, obrnuti ispis
broja) (Provjera)

Osnovni algoritmi - problemi s
djeliteljima broja (Lekcija)
Osnovni algoritmi - problemi s
djeliteljima broja (najveéi zajednicki
djelitelj, najmanji zajednicki
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15. Osnovni
algoritmi - problemi
sa stringovima

16. Procedure

17. Napredan rad sa
stringovima

18. Ugradene
funkcije

19. Zadaci sa
znamenkama

20. Zadaci s
djeliteljima broja
21. Zadaci sa
stringovima

22. Liste - staticki i
dinamicki unos,
osnovni algoritmi

23. Funkcije i
metode,
konstruiranje listi
(list comprehension)
24. Bubble Sort

25. Selection sort
26. Insertion sort
27. Quick sort

28. Zadaci s
nizovima brojeva -
problemi sa
znamenkama

29. Zadaci s
nizovima brojeva -
problemi s
djeliteljima broja
30. Zadaci s
nizovima stringova -
problemi sa
stringovima

31. Podatkovne
datoteke - osnovni
algoritam za unos i
Citanje podataka

visekratnik, broj djelitelja, suma
djelitelja) (Provjera)

Osnovni algoritmi - problemi s
djeliteljima broja (produkt djelitelja,
aritmeticka sredina djelitelja,
skrac¢ivanje razlomka, prosti brojevi)
(Provjera)

Osnovni algoritmi - problemi sa
stringovima (Lekcija)

Osnovni algoritmi - problemi sa
stringovima (brojanje slova u stringu,
brojanje rijeci u reéenici, palindrom)
(Provjera)

Procedure (Lekcija)

Procedure (Provjera)

Napredan rad sa stringovima
(Lekcija)

Napredan rad sa stringovima -
indeksiranje znakova stringa
(Provjera)

Napredan rad sa stringovima -
selektiranje znakova stringa
(Provjera)

Ugradene funkcije (Lekcija)
Ugradene funkcije (Provjera)

Zadaci sa znamenkama (Lekcija)
Zadaci sa znamenkama - koriStenje
ugradenih funkcija (Provjera)
Zadaci s djeliteljima broja (Lekcija)
Zadaci s djeliteljima broja (Provjera)
Zadaci sa stringovima (Lekcija)
Zadaci sa stringovima - koristenje
ugradenih funkcija (Provjera)

Liste - staticki 1 dinamicki unos,
osnovni algoritmi (Lekcija)

Liste - staticki i dinamicki unos,
osnovni algoritmi (Provjera)
Funkcije 1 metode, konstruiranje listi
(Lekcija)

Funkcije 1 metode, konstruiranje listi
(Provjera)

Bubble sort (Lekcija)

Bubble sort (Provjera)

Selection sort (Lekcija)

Selection sort (Provjera)

Insertion sort (Lekcija)

Insertion sort (Provjera)

Quick sort (Lekcija)

Quick sort (Provjera)

Zadaci s nizovima brojeva - problemi
sa znamenkama (Lekcija)

Zadaci s listama - problemi sa
znamenkama (Provjera)

Zadaci s nizovima brojeva - problemi
s djeliteljima broja (Lekcija)

Zadaci s listama - problemi s
djeliteljima broja (Provjera)

Zadaci s nizovima stringova -
problemi sa stringovima (Lekcija)
Zadaci s listama - problemi sa
stringovima (Provjera)

Podatkovne datoteke (Lekcija)
Podatkovne datoteke - osnovni
algoritam za unos i itanje podataka
(Provjera)
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32. Zadaci s Zadaci s datotekama - Problemi sa
datotekama - znamenkama (Lekcija)

Problemi sa Zadaci s datotekama - Problemi sa
znamenkama znamenkama (Provjera)

33. Zadaci s Zadaci s datotekama - problemi sa
datotekama - djeliteljima broja (Lekcija)

problemi sa
djeliteljima broja

Zadaci s datotekama - problemi sa
djeliteljima broja (Provjera)

34. Zadaci s Zadaci s datotekama - problemi sa
datotekama - stringovima (Lekcija)

problemi sa Zadaci s datotekama - problemi sa
stringovima stringovima (Provjera)

35. Rekurzija

Rekurzija (Lekcija)

Rekurzija (Provjera) *

Budu¢i da je izrada nadzornih ploca analitike ucenja LAD-s i LAD-t detaljno opisana u
poglavlju 4, faza 2 istraZivanja izostavljena je u ovom poglavlju, a paznja je usmjerena na

analizu i prikaz faze 1 i faze 3.

OBLIKOVANJE I VREDNOVANJE MODELA PREDVIDANJA
USPJEHA STUDENATA

5.3.

Ovo potpoglavlje predstavlja prvo istrazivanje u sklopu disertacije, usmjereno na odgovor na

prvo istrazivacko pitanje (IP 1):

Koji klju¢ni pokazatelji uspjeSnosti ucenja programiranja, identificirani analizom
podataka generiranih kroz nastavne aktivnosti, imaju najve¢i prediktivni znacaj

za uspjeh studenata?

Kako bi se odgovorilo na ovo istrazivacko pitanje, koriste se koraci za izgradnju modela
predvidanja prema Brooks & Thompson (2022), koji obuhvacaju: identifikacija problema (engl.
problem identification), prikupljanje podataka (engl. data collection), inZenjering znacajki
(engl. feature engineering), odabir znacajki (engl. feature selection), izgradnja modela (engl.

model building) 1 vrednovanje modela (engl. model evaluation).

IDENTIFIKACIJA PROBLEMA

Problem ovog istrazivanja jest izraditi model predvidanja uspjeha studenata na kolegiju
Programiranje 1 na temelju podataka prikupljenih putem Moodle LMS-a. Posebna pozornost
posvecuje se identifikaciji kljuénih pokazatelja uspjesnosti ucenja programiranja putem analize
podataka generiranih kroz nastavne aktivnosti, Sto doprinosi boljem razumijevanju interakcija
Moodle LMS-om i koji utjeCu na njihovu uspjesnost.

studenata s ¢imbenika
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Jasno definiran ishod (predvidanje uspjeha studenata) i mjerljive znaCajke o interakciji

studenata s LMS-om omogucili su formiranje odgovarajuceg skupa podataka.

PRIKUPLJANJE PODATAKA

Podaci koristeni u ovom istrazivanju prikupljeni su iz Moodle LMS-a, koji se na PMFST-u
koristi kao platforma za distribuciju nastavnih materijala i pra¢enje studentskih aktivnosti na
kolegiju. Uzorak za ovo istrazivanje obuhvaca tri uzastopne akademske godine (2019./2020.,
2020./2021. 1 2021./2022.), tijekom kojih je zabiljezeno ukupno 457 studenata (134 u prvoj,
145 u drugoj te 178 u tre¢oj godini). Moodle LMS evidentira Sirok raspon interakcija,
ukljucujuéi prijave u LMS, preuzimanje i pregledavanje materijala, rjeSavanje zadaca i kvizova,
biljezene tijekom petnaest tjedana svakog semestra. Za potrebe testiranja modela predvidanja
napravljena je sigurnosna kopija kolegija Programiranje 1 za sve tri akademske godine, a

podaci su zatim lokalno preuzeti iz baze postavljanjem upita.

Tri razlicite vrste podataka ukljucuju (1) podatke povezane s aktivnostima LMS-a, (2) podatke

povezane s koriStenjem materijala i (3) podatke vezane uz ispitni postupak.

INZENJERING ZNACAJKI

Kako bi se sirovi podaci mogli koristiti u modelima predvidanja, bilo je potrebno provesti
transformaciju podataka i definiranje znacajki koje kvantificiraju interakciju studenata s
Moodle LMS-om. Ovaj proces ukljucivao je kategorizaciju ciljne znacajke, konstruiranje novih
znacajki 1 rjeSavanje problema nedostajuc¢ih podataka. Kategorijalna zavrSna ocjena, koja
odrazava uspjeSnost studenata, dodana je ru¢no 1 predstavlja ciljnu znacajku (lo§ uspjeh,
prosjecan uspjeh, dobar uspjeh) koja se nastoji predvidjeti. Budu¢i da su ocjene studenata na
kraju semestra zabiljeZene kao numericka vrijednost od 1 do 100, ocjene su kategorizirane na
nacin da se raspon 0—49 odnosi na lo§ uspjeh, 50-74 na prosjecan uspjeh, a 75-100 na dobar

uspjeh.

Na temelju prikupljenih podataka definirani su potencijalni pokazatelji uspjeha studenata pri
koristenju LMS-a. Nerealno je ocekivati savrSeni skup podataka. Stvarne primjene
prepoznavanja obrazaca ili algoritama strojnog ucenja ¢esto ukljucuju situacije u kojima su
podaci djelomi¢no nedostatni, oSteceni ili na neki drugi nacin nepotpuni (Aste i ostali, 2015).
Prema Ren 1 ostali (2023), brisanje (engl. delete missing values) i umetanje (engl. missing

values imputation) predstavljaju najceS¢e koriStene tehnike za upravljanje nedostatnim
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podacima. Ipak, postoji Sirok raspon stavova o njihovoj u¢inkovitosti i primjeni u razlic¢itom
kontekstu. Dok brisanje omogucéuje rad samo s potpunim podacima, umetanje nastoji

nadomjestiti izgubljene vrijednosti.

Trideset studenata imalo je visok postotak nepotpunih podataka u nekoliko znacajki, §to je
moglo narusiti pouzdanost modela. Kako bi se osigurala kvaliteta analize, odluceno je da se ti
zapisi eliminiraju iz skupa podataka. Za preostale zapise, ako kod pojedinog studenta nedostaje
samo jedna vrijednost u jednoj znacajki, primijenjeno je umetanje nedostajucih vrijednosti

medijanom.

Konaéna struktura podataka ukljucuje znacajke vezane uz prijave na kolegij, interakciju sa
sadrzajima 1 kvizovima te ispitne parametre. Angazman studenata sa sadrzajima izraZen je
pomocu znacajki Angl (broj preuzetih nastavnik materijala), 4Ang2 (broj pregledanih materijala)
i1 Ang3 (broj rijesenih kvizova), pri ¢emu je UkupnoAng definiran kao zbroj svih ovih mjera.
Znacajka Akt definira ukupan broj prijava na kolegij, dok TjedneAkt 1 VikendAkt kvantificiraju

broj prijava u odredenim vremenskim intervalima.

Podaci vezani uz ispitni postupak ukljucuju znacajke VrijemeNalspitu (vrijeme provedeno na
ispitu, izrazeno kao postotak ukupno dopustenog vremena), te PrvilspitUspjeh (uspjeh na
prvom ispitu u postocima). ZavrSna ocjena studenata predstavljena je znacajkom Uspjeh.
Nakon ovog koraka, kona¢ni skup podataka sadrzi 427 zapisa studenata. Prikaz svih znacajki

nalazi se u Tablica 10.

Tablica 10 Opis znacajki skupa podataka koriStenog za predvidanje uspjeha studenata

ZNACAJKA OPIS
Angl broj preuzetih nastavnik materijala
Ang2 broj pregledanih materijala
Ang3 broj rijeSenih kvizova
UkupnoAng ukupan angazman (Angl + Ang2 + Ang3)
Akt ukupan broj prijava na kolegij
TjedneAkt Ilzzct)gl 1E))rij ava tijekom radnog tjedna (ponedjeljak -
VikendAkt broj prijava tijekom vikenda

vrijeme provedeno na ispitu, izracunato kao
VrijemeNalspitu postotak ukupnog vremena u odnosu na
dopusteno vrijeme
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PrvilspitUspjeh  uspjeh na prvom ispitu izraZen u postotku

Uspjeh zavrs$na ocjena

Slika 36 prikazuje isjecak skupa podataka koristen za modele predvidanja uspjeha studenata.

Angl | Ang2 | Ang3 |JkupnoAnJ Akt |TjedneAk|i VikendAkt| VrijemeNalspitu |Prvi|spitUspjeh| Uspjeh

10 9 5 24 58 58 0 98,42 100 1
18 16 11 45 164 152 12 67,23 40 2
13 19 7 39 106 91 15 97,43 86,67 1
21 27 11 59 136 113 23 86,9 46,67 1
18 17 10 45 86 79 7 72,79 90 1
17 21 10 48 61 59 2 57,04 100 3
16 23 10 49 135 120 15 86,87 50 3
18 21 9 48 100 86 14 80,11 70 3
16 23 9 48 132 110 22 87,01 60 1
21 24 14 59 149 109 40 52,1 80 1
16 10 9 35 40 39 1 78,68 70 3
22 22 14 58 161 145 16 44,97 50 2
18 23 9 50 93 80 13 106,38 50 3
12 7 6 25 49 45 4 80,46 80 1
22 18 16 56 174 109 65 45,01 90 3
16 7 9 32 53 49 4 81,67 90 3
18 13 10 41 87 82 5 88,92 20 1
20 27 14 61 114 95 19 53,58 50 2
17 7 10 34 47 46 1 80,65 40 1
16 17 9 42 73 67 6 77,05 80 3
17 14 9 40 50 48 2 82,04 70 3
15 10 9 34 83 80 3 77,56 50 1
21 25 15 61 95 84 11 49,53 70 3
16 8 10 34 91 75 16 77,71 80 3
17 22 9 48 85 66 19 89,58 50 2

Slika 36 Isjecak skupa podataka koristenog za predvidanje uspjeha studenata

DESKRIPTIVNA STATISTIKA SKUPA PODATAKA

Deskriptivna statistika ukazuje na znaCajne varijacije u interakciji studenata s LMS-om, §to
se vidi kroz §irok raspon vrijednosti i visoke standardne devijacije odredenih znacajki (Tablica
11). Na primjer, ukupne aktivnosti na kolegiju (4kt) kre¢u se od samo 7 do ¢ak 686 prijava, uz
aritmeticku sredinu od 140,06 1 standardnu devijaciju od 92,45. Broj preuzetih nastavnih
materijala (4ngl), pregledanih sadrzaja (4ng?) i rijeSenih kvizova (4ng3) takoder pokazuje
velike oscilacije medu studentima, pri ¢emu najvece vrijednosti dosezu do 208 (4Angl), 292
(Ang2) 1133 (Ang3). Ukupni angazman (UkupnoAng), kao zbroj tih triju aktivnosti, varira od 3
do 623.
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Znacajke TjedneAkt 1 VikendAkt ilustriraju ucestalost prijava tijekom radnog tjedna, odnosno
vikenda. Vrijednosti ukazuju na to da su studenti ¢esce pristupali sustavu radnim danima, ali 1
tijekom vikenda, S§to sugerira fleksibilne navike ucenja. Vrijeme provedeno na ispitu
(VrijemeNalspitu) prikazano je kao postotak u odnosu na ukupno dopusteno vrijeme rjeSavanja.
Vrijednosti koje prelaze 100% (maksimalno 119,02%) mogu se objasniti viSestrukim
pokusajima rjeSavanja ispita od strane pojedinih studenata, s obzirom na to da se uzima ukupno
zabiljezeno vrijeme iz LMS-a. Vrijednosti znacajke PrvilspitUspjeh, koja mjeri postotak
uspjesnosti na prvom pokusaju ispita, takoder pokazuju razlike u uspjesnosti, s prosjekom od
57%, ali 1 minimumom od 0%. Ove razlike ukazuju na heterogenost ponasanja studenata. Vazno
je naglasiti da dio podataka dolazi iz perioda online nastave tijekom pandemije COVID-19, §to
moze dodatno objasniti ekstremne vrijednosti u pojedinim znacajkama, osobito u pogledu

angazmana i ucestalosti interakcije sa sustavom.

Tablica 11 Deskriptivna statistika skupa podataka

ZNACAJKA M SD Min 25% 50% 75%  Max
Angl 69,68 75,76 1,0 140 22,0 1590 2080
Ang?2 89,81 79,62 1,0 21,0 62,0 172,5 2920
Ang3 4331 46,85 1,0 80 150 965 133,0
UkupnoAng 202,8 199,38 3,0 450 97,0 4230 6230
Akt 140,06 92,45 70 745 118,0 1890 686,0
TjedneAkt 103,27 69,96 3,0 550 86,0 1330 548,0
VikendAkt 36,78 37,5 00 90 230 535 2470
VrijemeNalspitu 60,0 = 21,48 1632 427 5629 76,56 119,02
PrvilspitUspjeh 57,0 21,39 0,0 400 60,0 73,81 1000

Legenda: M oznacava aritmeticku sredinu, SD standardnu devijaciju, Min minimalnu

vrijednost, 25% donji kvartil, 50% medijan, 75% gornji kvartil, a Max maksimalnu vrijednost

Kako bi se dodatno ilustrirale razlike u ponasSanju i angazmanu studenata, Slika 37 prikazuje
distribuciju svih znacajki. Histogrami jasno pokazuju da vecina znacajki nije ravnomjerno
rasporedena, S$to upucuje na asimetricne distribucije podataka 1 prisutnost ekstremnih
vrijednosti. Na primjer, distribucije znacajki Angl, Ang2, Ang3 i UkupnoAng pokazuju

asimetrican oblik §to znaci da veéina studenata ostvaruje nizi angazman, dok manji broj
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pokazuje iznimno visoku aktivnost. Slican obrazac prisutan je 1 kod znacajki Akt, TjedneAkt i

VikendAkt, koje se odnose na broj prijava na kolegij u razli¢itim vremenskim intervalima.

Distribucija: Angl

Distribucija: Ang2

Distribucija: Ang3
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Slika 37 Distribucija svih znacajki skupa podataka

Deskriptivna statistika pokazala je znacajnu raznolikost u nacinu na koji su studenti koristili
Moodle LMS. Prikazani rezultati temelje se na izvornom skupu podataka (nenormalizirane
vrijednosti) kako bi se osigurao vjerodostojan uvid u stvarne obrasce ponasSanja studenata i

njihovu interakciju sa Moodle LMS-om.

Kako bi se osigurala optimalna izvedba algoritama strojnog ucenja, nuzno je primijeniti
skaliranje znacajki ili normalizaciju (engl. Feature scaling or normalization), ¢ime se postiZe
ujednacavanje njihovih skala i smanjuje utjecaj znacajki s ve¢im apsolutnim vrijednostima na
modele predvidanja (A. Zheng & Casari, 2018). Pojam skaliranje znacajki koristi se za razlicite
pristupe transformacije podataka, ukljucujuéi kontekstualno skaliranje po tjednima, Z-score
standardizaciju i Min-Max skaliranje. Skaliranje znacajki osobito je vazno kod algoritama koji
su osjetljivi na razlike u skali ulaznih podataka. Primjeri takvih modela ukljucuju linearne
modele (linearna 1 logisti¢ka regresija), metode temeljene na udaljenosti (SVM) te neuronske
mreze (Hastie 1 ostali, 2004). Ako se skaliranje ne provede, znacajke s vec¢im numerickim
rasponima mogu dominirati nad onima s manjim vrijednostima, $to smanjuje mogucénost

interpretacije modela i njegovu sposobnost otkrivanja uzoraka.
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Suprotno tome, algoritmi temeljeni na stablima odlucivanja, poput RF, Boosting algoritama 1
klasi¢nih stabala odluka (DT), nisu osjetljivi na skaliranje (Han & Kamber, 2000). Ovi modeli
rade s hijerarhijskim podjelama podataka, Sto znac¢i da apsolutne vrijednosti znacajki nemaju
izravan utjecaj na odluke modela. Zbog toga skaliranje nije nuzno za ove algoritme, ali moze

biti korisno kada se podaci koriste u kombinaciji s modelima koji zahtijevaju standardizaciju.

S obzirom na to da se nastava u ovom istrazivanju odvijala tijekom 15 tjedana, znacajke koje
kvantificiraju aktivnosti studenata u LMS-u (4dngl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, Akt, TjedneAkt,
VikendAkt) skalirane su tako da je svaka vrijednost podijeljena s brojem nastavnih tjedana. Time
su transformirane u prosje¢ne tjedne vrijednosti, §to omogucuje uskladivanje modela s ritmom
nastavnog procesa. Znacajke VrijemeNalspitu i PrvilspitUspjeh nisu obuhvac¢ene ovom vrstom

skaliranja jer su ve¢ izrazene kao postotne vrijednosti, neovisne o vremenskom okviru.

Ovakav pristup osigurava konzistentnost u primjeni modela predvidanja u alatima LAD-s i
LAD-t, koji koriste realno prikupljene tjedne podatke tijekom trajanja nastave. Skalirane
vrijednosti koriStene su isklju¢ivo za treniranje i vrednovanje modela predvidanja. Radi
provjere robusnosti razvijenih modela, na deset najboljih kombinacija znacajki dodatno su

primijenjene dvije klasi¢ne metode skaliranja (A. Zheng & Casari, 2018):

1. Z-score standardizacija transformira podatke tako da imaju srednju vrijednost 0 i
standardnu devijaciju 1, ¢ime se eliminiraju razlike u veli¢ini znacajki (A. Zheng &
Casari, 2018).

2. Min-Max skaliranje transformira podatke u raspon [0,1], ¢ime se osigurava da
minimalna vrijednost postane 0, a maksimalna 1 (A. Zheng & Casari, 2018). Ova
metoda je korisna za znacajke koje su ograni¢ene unutar unaprijed definiranog raspona.
Za razliku od Z-score standardizacije, Min-Max skaliranje omogucuje zadrZavanje
interpretabilnosti podataka, ¢ime se osigurava da, primjerice, student s PrvilspitUspjeh

koji ima 100% 1 dalje zadrzi svoju maksimalnu vrijednost u skaliranom obliku.

Ove metode nisu koriStene u glavnoj analizi, ve¢ su primijenjene naknadno na deset najboljih
modela radi dodatne provjere utjecaja razli¢itth metoda skaliranja na performanse modela.
Konacan skup podataka, s vrijednostima znacajki skaliranim po tjednima, koriSten za treniranje

1 vrednovanje modela, prikazan je u Prilogu B1.
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ODABIR ZNACAJKI

Odabir znacajki je vazna i1 Cesto koriStena tehnika u predobradi podataka za rudarenje
podataka. Ova tehnika smanjuje broj znacajki, uklanja nebitne, redundantne ili Sumom
opterec¢ene podatke, ¢ime poboljsava performanse modela, ukljucujuéi vrijeme odziva, to¢nost

predvidanja i razumljivost rezultata (Harb & Moustafa, 2012).

Kako bi se izgradio i primijenio model predvidanja, nuzno je odabrati prediktivne znacajke koje
su povezane s ciljnom znacajkom, tj. vrijednos¢u koja se predvida (Brooks & Thompson, 2022).
Odabir znacajki podrazumijeva izbor najvaznijih znacajki iz veceg skupa, koji moze sadrzavati
i irelevantne ili nepotrebne podatke (Shrestha & Pokharel, 2021). Za izgradnju modela
predvidanja uspjeha studenata, vazno je pravilno odabrati znacajke koje najbolje predstavljaju
odnos izmedu ulaznih podataka i1 uspjeha studenata (Zaffar i ostali, 2018). Najprikladnije
znacajke mogu se odabrati primjenom algoritama za odabir znacajki (Harb & Moustafa, 2012).
Postoje tri glavne vrste algoritama za odabir znacajki: filter metode, wrapper metode i hibridne
metode (Zaffar i ostali, 2018). Filter metode provode se tijekom preprocesiranja podataka i nisu
ovisne o bilo kojem algoritmu za ucenje, ve¢ se oslanjaju na sveukupne znacajke podataka za
obuku. Wrapper metode koriste algoritme za ucenje kako bi procijenile znacajke, dok hibridne

metode kombiniraju svojstva obje metode (filter i wrapper) (Zaffar i ostali, 2018).

Iako su algoritmi za odabir znacajki uobi¢ajeni u mnogim istraZivanjima, u ovoj disertaciji se
ne istrazuju. Cilj je pronalazenje najboljeg modela predvidanja za implementaciju u LAD-s i
LAD-t u smislu to¢nosti. Umjesto da se primijene standardni algoritmi za odabir znacajki,

izabran je pristup koji ukljucuje ispitivanje svake moguce kombinacije znacajki.

Skup podataka sastoji se od 9 znacajki, Sto rezultira s ukupno 502 moguce kombinacije
znacajki. Pristup odabira znacajki specifican je za ovo istrazivanje jer se, u mnogim prethodnim
radovima odabir znacajki ne spominje kao klju¢na faza ve¢ konacna predvidanja i metrike
vrednovanja. Ukupno je ispitano 502 razli€itih kombinacija zna€ajki za treniranje modela. Taj
broj proizlazi iz ukupnog broja podskupova devet znacajki (2° = 512), pri ¢emu su izostavljene

kombinacije s nula i s jednom znacajkom (512 — 1 — 9 = 502).
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IZGRADNJA MODELA

Za izgradnju modela predvidanja uspjeha studenata, koriSteno je Sest klasifikacijskih
algoritama strojnog ucenja: logisticka regresija (engl. Logistic Regression, LogR) (Kleinbaum
David G.and Klein, 2010), stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machines, SVM)
(Cortes & Vapnik, 2009), stablo odluc¢ivanja (engl. Decision Tree, DT) (Rokach & Maimon,
2008), slucajne sume (engl. Random Forests, RF) (Svetnik i ostali, 2003), umjetna neuronska
mreza (engl. Artificial Neural Network, ANN), konkretno tip viSeslojnog perceptrona (engl.
Multilayer perceptron, MLP) (Mclean, 2000) 1 Naivni Bayesov algoritam (engl. Naive Bayes,
NB) (Webb, 2016).

Razlog za odabir ovih algoritama temelji se na njihovoj uspjesnosti u prethodnim istrazivanjima
vezanim za predvidanje uspjeha, posebno u kontekstu obrazovnih podataka. Osim toga,
spomenuti algoritmi imaju moguénost predvidanja viSe od dvije klase, Sto je zadatak
klasifikacije u ovom radu. Algoritmi su implementirani koriStenjem biblioteke scikit-learn
(Pedregosa i1 ostali, 2012). Vrednovanje svakog modela provedeno je koriStenjem metode
unakrsne validacije primjenom k-fold pristupa (s £k = 10), Sto omogucuje pouzdanu procjenu
sposobnosti modela predvidanja. Za klasifikacijske algoritme koji podrzavaju balansiranje
klasa, koristen je parametar class weight=,, balanced* kako bi se umanjio utjecaj neravnoteze
u distribuciji ciljnih klasa. Za analizu je implementirano ukupno 3012 modela predvidanja, Sto
je rezultat 502 kombinacije znacajki pomnoZenih sa 6 razlicitih algoritama. Ovaj pristup
omogucio je temeljitu analizu utjecaja razli¢itih kombinacija znacajki na predvidanje uspjeha

studenata.

VREDNOVANIJE MODELA

Nakon izgradnje modela klasifikacije, sljede¢i korak je procjena ucinkovitosti kako bi se
utvrdila njegova to€nost 1 pouzdanost u predvidanju. Za vrednovanje modela usporedena je
izvedba klasifikacije koriStenjem cetiri metrike: tocnost (engl. accuracy), preciznost (engl.
precision), odziv (engl. recall) 1 F1 mjeru (engl. F1 score). To¢nost je naj¢esce koriStena metrika

za procjenu uc¢inkovitosti modela predvidanja (Namoun & Alshanqiti, 2020).

110



Buduc¢i da je rije¢ o predvidanju uspjeha studenata, postoje Cetiri moguce situacije:

Stvarno pozitivni (engl. True Positive, TP): broj uspjesnih studenata koji su ispravno
klasificirani kao ,,uspjes$ni®.

Lazno pozitivni (engl. False Positive, FP): broj neuspjeSnih studenata koji su
pogresno klasificirani kao ,,uspjesni‘.

Stvarno negativni (engl. True Negative, TN): broj neuspjesnih studenata koji su
ispravno klasificirani kao ,,neuspjesni®.

Lazno negativni (engl. False Negative, FN): broj uspjesnih studenata koji su

pogresno klasificirani kao ,,neuspjesni‘.

Slijede definicije koriStenih mjera i nacini izracuna:

Tocnost (engl. accuracy) je omjer ispravno predvidenih rezultata u odnosu na
ukupan broj predvidanja (Sokolova & Lapalme, 2009). Izratunava se prema

jednadzbi:

TP + TN
TP + TN + FP + FN

tocnost =

Preciznost (engl. precision) je klju¢na mjera tocnosti klasifikatora, izrazavajuci
omjer stvarno pozitivnih primjera (TP) u odnosu na ukupan broj pozitivnih
predvidanja (TP + FP) (Sokolova & Lapalme, 2009). Izratunava se prema
jednadzbi:

TP
TP + FP

preciznost =

Odziv (engl. recall), poznat i kao osjetljivost (engl. sensitivity), pokazuje koliko je
model uspjeSan u prepoznavanju svih stvarnih pozitivnih primjera (Sokolova &

Lapalme, 2009). . Izracunava se prema jednadzbi:

TP
TP + FN

odziv =

111



Kombinacija ovih metrika omogucila je analizu u¢inkovitosti modela, ¢ime se olakSao odabir
optimalnog modela. Za sveobuhvatnu procjenu uc¢inkovitosti modela ¢esto se koristi F1 mjera
(engl. F1 score), koja predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti (engl. Precision) i odziva
(engl. Recall) (Sokolova & Lapalme, 2009). Osim toga, dodatne metrike poput specificnosti
(engl. Specificity) i AUC-ROC (engl. Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve)
takoder se Cesto primjenjuju kako bi se dobio dublji uvid u performanse modela predvidanja
(Powers & Ailab, 2011; Sokolova & Lapalme, 2009). U ovoj disertaciji koriStene mjere su
tocnost, preciznost, odziv i F1 mjera. Primjer koda implementiran u Jupyter notebooku, koji

prikazuje izraCun metrika ucinkovitosti za broj kombinacija N=3, dostupan je u Prilogu B2.

VALJANOST I POUZDANOST ISTRAZIVANJA

Konstruktna valjanost u nadziranom strojnom ucenju postize se jasnim definiranjem i
operacionalizacijom znacajki (Anglin, 2024). Ciljna znacajka koju istrazivaci nastoje izmjeriti
treba biti precizno definirana i oznacena, a model treba odrazavati taj konstrukt. U ovom radu ,
ciljna znacajka je uspjeh studenata na kolegiju Programiranje 1, a model temeljito odrazava taj

konstrukt kroz odabrane znacajke.

Vanjska valjanost odnosi se na moguénost generalizacije modela na nove, nevidene podatke.
Minimalni standard za rigorozno nadzirano ucenje ukljucuje podjelu podataka na skup za
treniranje 1 skup za testiranje, ¢ime se osigurava preciznija procjena izvedbe modela na
neovisnim podacima (Anglin, 2024). U ovom istrazivanju primijenjena je desetostruka
unakrsna validacija (engl. 10-fold cross-validation), postupak u kojem se skup podataka dijeli
na 10 jednakih dijelova, pri ¢emu se u svakoj iteraciji jedan dio koristi za testiranje, a preostalih
devet za treniranje modela. Ovaj pristup omogucuje generalizaciju sposobnosti modela

predvidanja na nove skupove podataka.

Unutarnja valjanost ispituje u kojoj mjeri su odnosi izmedu ishoda, prediktora i/ili tretmana
uzro¢no povezani, odnosno postoje 1i mjeSoviti cimbenici u opazenoj korelaciji (Anglin, 2024).
Smatramo da su eliminirani mjeSoviti ¢cimbenici ispitivanjem svih mogucih kombinacija skupa
podataka, ¢ime je osigurano da odnos izmedu znacajki odrazava stvarnu uzroc¢nost. Statisticka
valjanost postize se prezentiranjem viSe mjernih pokazatelja, kao §to su to¢nost, preciznost i

odziv (Anglin, 2024), ¢ime se osigurava da je izvedba modela reprezentativna i pouzdana.
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Pouzdanost se postize dosljednom primjenom mjernih instrumenata 1 osiguravanjem
neovisnosti skupova podataka za treniranje i testiranje, Sto omogucava replikaciju rezultata
(Anglin, 2024). Transparentno dokumentiranje procesa modeliranja, od pripreme podataka do
vrednovanja modela, dodatno doprinosi povecanju pouzdanosti. Ovim pristupom osigurano je
da model predvidanja uspjeha studenata na kolegiju Programiranje 1 zadovoljava sve klju¢ne

aspekte valjanosti i pouzdanosti, ¢ime se povecava povjerenje u njegove rezultate.
REZULTATI

Rezultati svih generiranih modela predvidanja evidentirani su u excel datoteci, zajedno s
nazivom koriStenog algoritma, tocnoSc¢u, preciznoscu, odzivom, F1 mjerom i koriStenim
zna¢ajkama. Ukupno je generirano 3012 modela predvidanja, a u Tablica 12 prikazani su

rezultati deset najboljih modela predvidanja prema to¢nosti.

Tablica 12 Rezultati deset najboljih modela predvidanja prema mjerama i koristenim znacajkama

Algoritam  To¢nost Preciznost Odziv F1 Koristene znacajke
RF 72,83% 69,44%  72,83% 68,06%  Angl, Ang2, Ang3, VikendAkt, PrvilspitUspjeh,
VrijemeNalspitu
RF 72,37% 68,20% 72,37% 67,19% Angl, Ang3, Akt, VikendAkt, VrijemeNalspitu
RF 72,13% 67,67% 72,13%  66,94% Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, VikendAkt,
PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu
RF 72,13% 66,77% 72,13%  65,58% Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, Akt,
VikendAkt, PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu
RF 71,66% 66,64%  71,66% 66,57% Angl, Ang3, VikendAkt, VrijemeNalspitu
RF 71,43% 67,060%  71,43%  68,05% Angl, Ang2, PrvilspitUspjeh
MLP 71,43% 65,45% 71,43%  65,34%  Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, Akt, TjedneAkt,
PrvilspitUspjeh
RF 71,43% 65,58% 71,43%  65,30% Angl, Ang3, UkupnoAng, Akt, VikendAkt,
VrijemeNalspitu
RF 71,43% 65,24%  71,43% 65,16% Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, TjedneAkt,

VikendAkt, PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu

113



Deset najbolje rangiranih modela predvidanja izvedeni su koriStenjem algoritma RF, osim
jednog modela koji koristi umjetnu neuronsku mrezu (MLP). Najbolji model postigao je tocnost
od 72,83%, preciznost od 69,44%, odziv od 72,83% te F1 mjeru od 68,06%. Ovaj model temelji
se na sljede¢im znacajkama: Angl, Ang2, Ang3, VikendAkt, PrvilspitUspjeh i VrijemeNalspitu.

Drugi model predvidanja, takoder temeljen na algoritmu RF, koristi znacajke Angl, Ang3, Akt,
VikendAkt 1 VrijemeNalspitu, uz postignute vrijednosti: tocnost 72,37%, preciznost 68,20%,
odziv 72,37% 1 F1 mjera 67,19%. Tre¢i model predvidanja ukljucuje znacajke Angl, Ang2,
Ang3, UkupnoAng, VikendAkt, PrvilspitUspjeh 1 VrijemeNalspitu, te je ostvario to¢nost od
72,13%, preciznost 67,67%, odziv 72,13% i F1 mjeru 66,94%. Ostali modeli u skupu deset
najbolje rangiranih, ukljucujuéi i jedini model temeljen na umjetnoj neuronskoj mrezi (MLP),
pokazali su vrlo sli¢ne performanse. Ovo ukazuje na to da povecanje broja znacajki ne dovodi
nuzno do boljih rezultata. Unato¢ razlikama u koriStenim znacajkama, metrike vrednovanja
ostaju unutar relativno uskog raspona: razlika izmedu najboljeg i desetog modela iznosi 1,40%

u to¢nosti, 4,20% u preciznosti, 1,40% u odzivu te 1,41% u F1 mjeri.

DODATNA ANALIZA SKALIRANJA ZNACAJKI

Radi dodatne provjere modela, na deset najboljih kombinacija znac¢ajki dodatno su primijenjene
klasicne metode skaliranja znacajki: Z-score standardizacija 1 Min-Max skaliranje. Z-score
standardizacija primijenjena je na znacajke koje imaju veci raspon i standardnu devijaciju Angl,
Ang2, Ang3, UkupnoAng, Akt, TjedneAkt, VikendAkt, VrijemeNalspitu dok je Min-Max
skaliranje primijenjeno na znacajku PrvilspitUspjeh, buduci da ima prirodno ogranicen raspon

od 0 do 100.

Rezultate skaliranih modela prikazuje Tablica 13. Modeli su trenirani na isti nacin kao i u

prethodnoj analizi, uz koristenje istih algoritama (RF 1 MLP) 1 istih kombinacija znacajki.
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Tablica 13 Rezultati skaliranih modela

Algoritam  Tocénost Preciznost Odziv F1 KoriStene znacajke
RF 71,19% 64,66% 71,19% 66,1% Angl, Ang2, Ang3, VikendAkt,
PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu
RF 70,73% 65,69% 70,73%  65,95% Angl, Ang3, Akt, VikendAkt,
VrijemeNalspitu
RF 70,96% 64,92% 70,96% 65,87% Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, VikendAkt,
PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu
RF 71,19% 64,47% 71,19% 65,0% Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, Akt,
VikendAkt, PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu
RF 69,09% 62,59% 69,09%  63,87% Angl, Ang3, VikendAkt, VrijemeNalspitu
RF 70,02% 65,81% 70,02%  66,95% Angl, Ang2, PrvilspitUspjeh
MLP 69,56% 62,27% 69,56%  62,96% Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, Akt
TjedneAkt, PrvilspitUspjeh
RF 70,02% 61,57% 70,02%  63,83% Angl, Ang3, UkupnoAng, Akt, VikendAkt,

VrijemeNalspitu
RF 69,32% 61,98% 69,32%  63,61%  Angl, Ang2, Ang3, UkupnoAng, TjedneAkt,
VikendAkt, PrvilspitUspjeh, VrijemeNalspitu

Rezultati analize pokazali su da modeli trenirani na podacima skaliranim po tjednima postizu
bolje rezultate u usporedbi s modelima treniranim na podacima skaliranim Z-score ili Min-Max
metodom. Usporedba to¢nosti, preciznosti, odziva 1 F1 mjere pokazuje blagi pad performansi
kod svih modela koriste¢i klasiéne metode skaliranja. Ovi nalazi potvrduju opravdanost
odabrane metode skaliranja, temeljene na kontekstu nastavnog procesa, jer takva metoda

zadrZava realne odnose medu podacima u skladu s tjednim ritmom aktivnosti studenata.

RASPRAVA

IstraZivanje je pokazalo da klju¢ne znacajke koje imaju najveci prediktivni znacaj za uspjeh
studenata u uc¢enju programiranja ukljucuju broj prenesenih materijala (4ngl), broj pregledanih
materijala (4ng2), broj rijeSenih kvizova (4ng3), vrijeme provedeno na ispitu
(VrijemeNalspitu), broj aktivnosti tijekom vikenda (VikendAkt) 1 rezultat na prvom ispitu
(PrvilspitUspjeh).
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Znacajke koje su direktno povezane sa materijalima i zadacima dodijeljenim studentima: broj
materijala koje je student prenio (4ngl), broj pregledanih materijala (4ng2) i broj rijeSenih
kvizova (Ang3) jasno reflektiraju interakciju i angaziranost studenata te pruzaju uvid u njihove
kompetencije u specificnim domenama stoga ne iznenaduje Cinjenica kako imaju najveci

prediktivni znacaj.

Vrijeme provedeno na ispitu (VrijemeNalspitu) pokazalo se vaznim prediktorom koji, u
kombinaciji s drugim znacajkama, moZe ukazivati na razinu razumijevanja gradiva ili na
moguce poteskoce u njegovom usvajanju. Kontinuirana i dosljedna aktivnost studenata na
LMS-u, kao §to su aktivnosti tijekom vikenda (VikendAkt) takoder ima veliki prediktivni znacaj
jer ukazuje na sustavan pristup ucenju. Ovakvo ponasanje moze upucivati na visSu razinu

motivacije, samostalnosti i odgovornosti u ucenju, §to pozitivno utjece na njihov uspjeh.

Rezultat na prvom ispitu (PrvilspitUspjeh) takoder je vazna znacajka jer daje uvid u pocetnu
razinu znanja studenta. Visok rezultat moze ukazivati na dobro razumijevanje gradiva od samog
pocetka, Sto Cesto vodi vecoj uspjesnosti u nastavku kolegija. Njegova prisutnost u vecini

najboljih modela potvrduje njegov prediktivni znacaj.

Time je odgovoreno na prvo istrazivacko pitanje (IP 1), a ujedno je ostvaren Podcilj 1.1, koji
se odnosio na identifikaciju klju¢nih pokazatelja uspjeSnosti putem analize obrazovnih

podataka generiranih tijekom nastavnog procesa.

Najuspjesniji model temeljen na algoritmu RF postigao je to€nost od 72,83%, preciznost
69,44%, odziv 72,83% 1 F1 mjeru 68,06%, koriste¢i znacajke Angl, Ang2, Ang3, VikendAkt,
PrvilspitUspjeh 1 VrijemeNalspitu. Ovaj model je implementiran u LAD-s za predvidanje
uspjeha studenata na kolegiju Programiranje 1. U proucenoj literaturi, analiza vrednovanja
LAD-ova pokazuje da nastavnici ponekad iskazuju skepsu prema modelima predvidanja. Kako
bi se omogucila usporedba i bolje razumijevanje rezultata, odluceno je implementirati najbolja
tri modela predvidanja u alat LAD-t. Nastavnicima je omogucena transparentnost pri odabiru
modela, uz isticanje da razliite kombinacije znacajki mogu rezultirati vrlo sli¢nim
performansama. Na taj je nacin ostvaren Podcilj 1.2, koji se odnosio na izgradnju i vrednovanje

modela predvidanja uspjeha studenata.

U ovom istrazivanju koriSten je skup podataka od 427 studenata. lako na prvi pogled broj

studenata moze izgledati malen, vazno je napomenuti da je kontekst predvidanja uspjeha
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specifican za kolegij Programiranje 1. Prema Essa & Ayad (2012) razli¢iti modeli predvidanja
daju razlicite rezultate na razli¢itim kolegijima, stoga je ovaj rad usmjeren na izgradnju modela
u ovom specificnom kontekstu. Takoder, uzeti su u obzir isklju¢ivo podatci koje su studenti
generirali tijekom koriStenja Moodle LMS-a, bez dodatnih demografskih podataka studenata, a
predvidanje ocjene u tri kategorije dodatno otezava zadatak u usporedbi s predvidanjem na
binarnoj ljestvici. Usporedba s prethodnim istrazivanjima dodatno podrzava na$ pristup:
Bernacki i ostali (2020) sa skupom podataka od 337 studenata postizu to¢nost od 63,2%,
Altabrawee 1 ostali (2019) sa 161 studentom postizu to€nost od 66,5%, dok Francis & Sasidhar
Babu (2019) biljeze tocnost od 64,2%. Rezultati naSeg modela (najbolji model: 72,83%
tocnosti) nadmasuju rezultate prethodnih istrazivanja, potvrduju¢i njegovu opravdanost i

ucinkovitost u specificnom obrazovnom okruzenju.
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5.4. VREDNOVANJE

U ovoj fazi prikazujemo rezultate vrednovanja alata LAD-s i LAD-t.

5.4.1. VREDNOVANJE LAD-S

Ovo potpoglavlje predstavlja drugo istrazivanje u sklopu disertacije, usmjereno na odgovor na
drugo istrazivacko pitanje (IP 2): Kakva je percepcija studenata o ucinkovitosti nadzorne

ploce analitike ucenja?

R. Bodily & Verbert (2017) su istaknuli kako istrazivanja o nadzornim plocama analitike
ucenja imaju ogranicenja u procjeni promjena ponasanja studenata, kao i u dokazivanju ukupne
ucinkovitosti alata. Pitanje povjerenja studenata u alate analitike uc¢enja pokazalo se kao vazan

aspekt za njihovu uspjesnu implementaciju (Greller & Drachsler, 2012).

U skladu s navedenim, cilj ovog istraZivanje je ispitati subjektivne percepcije studenata o
ucinkovitosti alata LAD-s: razina zadovoljstva koriStenim alatom, percepcija promjene u
ponasanju, razumijevanje prikazanih podataka, ufinak na ucenje te razvoj samosvijesti i
refleksije nakon jednog semestra koriStenja alata u nastavi. lako je istraZivanje primarno
usmjereno na ispitivanje percepcije studenata kolegija Programiranje 1, takoder je provedeno
1 sa studentima kolegija Sustavi e-ucenja, s obzirom na to da se alat LAD-s moZe primijeniti u

razli¢itim obrazovnim kontekstima 1 kolegijima.

U istraZivanju su obuhvaceni studenti sa PMFST-a tijekom zimskog semestra akademske
godine 2021/2022 na kolegiju Programiranje 1 i Sustavi e-ucenja. U toj je akademskoj godini
upisano 175 studenata na kolegij Programiranje 1. lako je na kolegiju bilo 175 studenata,
ispunjavanju upitnika je pristupilo 19 studenata. U istoj je akademskoj godini upisano 53

studenta na kolegij Sustavi e-ucenja, a ispunjavanju upitnika je pristupilo 14 studenata.

INSTRUMENTI

Kako bi odgovorili na postavljeno istrazivacko pitanje primijenjeni su sljede¢i instrumenti:
upitnik A1, upitnik A2, upitnik A3 i dva pitanja otvorenog tipa. Odgovori na tvrdnje u
upitnicima ocjenjivani su Likertovom skalom od 1 do 5 (1 — u potpunosti se ne slazem, 5 —u

potpunosti se slazem), pri €emu su ispitanici izraZavali stupanj slaganja s tvrdnjama.
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Al - Za procjenu percepcije razumijevanja podataka, samosvijesti i refleksije te uc¢inka
na ucenje nakon koriStenja alata u obrazovnom okruzenju LAD-s koriSten je upitnik
Okvir za vrednovanje analitike ucenja (engl. Evaluation Framework for Learning
Analytics, EFLA) (Scheffel, 2017). Ovaj instrument se moze koristiti u razli¢itim
kontekstima za implementaciju, vrednovanje i unaprjedenje LA alata. Upitnik ima tri
dimenzije. Dimenzija ,,Samosvijest i refleksija* odnosi se na sposobnost studenata da
pomocu nadzorne ploCe analitike ucenja prepoznaju vlastite snage i slabosti te
razmisljaju o svom procesu ucenja. Dimenzija ,,U¢inak na ucenje* mjeri percepciju
studenata o tome koliko nadzorna ploc¢a analitike ucenja doprinosi njihovoj efikasnosti
u ucenju i opéem uspjehu. Dimenzija ,,Razumijevanje podataka® odnosi se na
sposobnost studenata da interpretiraju prikazane podatke i1 izvuku zakljucke korisne za
svoj akademski napredak. Prilog upitnika koriS§tenog u ovom istrazivanju nalazi se u
Prilogu C1.

A2 - Za procjenu promjena u ponasanju tijekom koriStenja LAD-a koriSten je upitnik
(Park & Jo, 2015), koji mjeri promjene u ponasanju nastale koriStenjem LAD-s. Upitnik
se sastoji od Sest izjava, a nalazi se u Prilogu C2.

A3 - Standardizirani upitnik, System Usability Scale (SUS), koji se sastoji od deset
tvrdnji ocijenjenih na Likertovoj ljestvici s pet stupnjeva (Brooke, 1996) za mjerenje
zadovoljstva studenata sa LAD-s. SUS rezultat se racuna kao postotak, dok se pojedina
pitanja ne analiziraju zasebno. lako autor SUS upitnika nije dao jasna tumacenja
rezultata, u ovom istraZivanju koristi se kompletna skala ocjena za interpretaciju
rezultata prema Bangor 1 ostali (2008). Primjer upitnika koriStenog u ovom istrazivanju

nalazi se u nalazi u Prilogu C3.

Dodatno su osmisljena dva pitanja otvorenog tipa kako bi se prikupile informacije o
subjektivnom iskustvu studenata. Prvo pitanje usmjereno je na analizu klju¢nih
komponenti LAD-s alata. U okviru ovog pitanja, ,,Podaci o aktivnostima* predstavljaju
komponentu aktivnosti, ,,Podaci o uspjehu® odrazavaju komponentu uspjeha, dok
,Predvidi svoj uspjeh® odrazava komponentu predvidanja. Pitanje glasi: ,,Nadzorna
ploca analitike u€enja ima tri komponente: ,,Podaci o aktivnostima®, ,,Podaci o uspjehu*
1,,Predvidi svoj uspjeh. Koji je od ovih pogleda najvazniji te molimo obrazlozite svoj
odabir?* Drugo pitanje potiCe studente da kriticki sagledaju trenutnu verziju nadzorne
ploge analitike uéenja, trazeéi od njih da navedu koje bi elemente dodali: ,,Sto biste

dodali, a ne nalazi se na trenutnoj nadzornoj ploci analitike uc¢enja?“. Ovim pitanjem
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cilj je identificirati aspekte za poboljSanje koji nisu bili obuhvaceni prethodno opisanim

upitnicima.
METODE OBRADE PODATAKA ISTRAZIVANJA

Za izraun SUS rezultata koristen je online kalkulator* koji primjenjuje standardnu metodu
bodovanja. Ostali prikupljeni podaci analizirani su deskriptivnim statistickim metodama;
izraCunati su prosjecni rezultati (M) i1 standardna devijacija (SD), te je provjerena interna
pouzdanost mjernih instrumenata izraCunom Cronbachova alfa koeficijenta. U ovom se radu
koristi ljestvica prema George & Mallery (2003), u kojoj se vrijednosti Cronbachova alfa
koeficijenta iznad 0,9 smatraju izvrsnima, iznad 0,8 dobrima, iznad 0,7 prihvatljivima, iznad
0,6 upitnima, iznad 0,5 slabima, dok se vrijednosti ispod 0,5 smatraju neprihvatljivima (str.

231).

Kako bismo osigurali tocnost interpretacije kompozitnih rezultata dobivenih Likertovom
skalom, primijenjena je klasifikacija intervala od pet stupnjeva prema Alkharusi (2022) koja
omogucuje jasnije tumacenje srednjih vrijednosti odgovora u istrazivanjima u podruc¢ju

obrazovanja i psihologije. Tablica 14 prikazuje koristenu klasifikaciju.

Tablica 14 Skala za interpretaciju srednjih vrijednosti stavova izraZzenith na Likertovoj skali
[pripremljeno prema (Alkharusi, 2022) ]

Raspon intervala | Srednja vrijednost intervala | Tumacdenje
1,00 - 1,80 1,40 Vrlo niska razina slaganja
1,81 -2,61 2,21 Niska razina slaganja
2,62 —-3,42 3,02 Umjerena razina slaganja
3,43 -4,23 3,83 Visoka razina slaganja
4,24 —5,00 4,64 Vrlo visoka razina slaganja
TIJEK ISTRAZIVANJA

LAD-s je implementiran u okviru kolegija Programiranje 1 1 Sustavi e-ucenja, koji su se
realizirali u obliku mjeSovite (hibridne) nastave na PMFST-u, na preddiplomskom studiju
tijekom zimskog semestra akademske godine 2021./2022. kako bi studenti tijekom semestra

mogli pratiti informacije o svom napretku.

4 System Usability Scale (SUS) kalkualtor: https://blucado.com/sus-calculator/
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U fazi planiranja pripremljene su video upute. Njihova svrha bila je pomo¢i studentima da
razumiju nacin koriStenja i funkcionalnosti alata. U tim uputama prikazane su sve tri
komponente LAD-s alata (komponenta aktivnosti, komponenta uspjeha i komponenta
predvidanja), uz jasno ilustrirane primjere gdje 1 kako se pojedine funkcionalnosti primjenjuju.
Vazno je napomenuti da studenti nisu poticani na korisStenje LAD-s tijekom semestra, osim u

uvodnom dijelu, kada su im predstavljeni svrha i na¢in uporabe alata.

U akademskoj godini 2021/2022, semestar je zapoceo u rujnu 2021. godine, a LAD-s je
implementiran u listopadu 2021. godine. Nastavu provode profesor i dva asistenta, dok je
istraziva¢ angaziran radi rjeSavanja eventualnih problema te ru¢nog biljeZenja ispunjavanja
zadanih ishoda vezanih uz nastavni sadrzaj u sustavu Moodle. Alat je integriran u Moodle LMS
kao plugin (u .rar formatu) te je povezan s kolegijem kako bi bio vidljiv i dostupan studentima.
ZavrSetak semestra smatra se krajem koriStenja alata, nakon cega slijedi faza prikupljanja
podataka. “Nakon viSemjesecne upotrebe LAD-s u navedenom kolegiju, prikupljeni su podaci
o iskustvu studenata putem anketnog upitnika, dobrovoljno i anonimno. Studentima je putem
Google Forms omogucen pristup pripremljenim upitnicima. Slika 38 prikazuje vremenski slijed

provedbe istrazivanja.

Prikupljanje podataka:

Faza  pripreme: Implementacija: 11. 22. sijecnja 2022.
Definiranje ciljeva, listopada 2021. LAD-s Distribucija anketnog
priprema integriran u Moodle; upitnika putem Google
instrumenata, dostupnost Forms; anonimno
testiranje  LAD-s, studentima;  pocetna sudjelovanje; obavijest
izrada video uputa prezentacija alata preko Moodle-a
Poletak semestra: Zavrsetak
27.rujna 2021. nastave: SijeCanj
2022.
Kraj semestra i
prestanak

koristenja LAD-s

Slika 38 Vremenski slijed provedbe istrazivanja o percepciji u¢inkovitosti alata LAD-s
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REZULTATI

Rezultati prikupljeni anketnim upitnikom za potrebe preciznije interpretacije prikazani su

odvojeno za kolegij Programiranje 1 i Sustavi e-ucenja.

Za kolegij programiranje 1, Izracun Cronbachova alfa koeficijenta za upitnik Al (n = 19)
ukazuje na visoku internu konzistentnost instrumenta (Cronbach a = 0,91), ¢ime je potvrdena
njegova pouzdanost. Tablica 15 prikazuje prosjecne rezultate (M) i standardne devijacije (SD)

za sve tri dimenzije upitnika.

Tablica 15 Deskriptivna statistika anketnih odgovora — upitnik Al

Dimenzija upitnika M SD
Al

Samosvijest i 2,67 1,31
refleksija

Ucinak na ucenje 2,79 1,40
Razumijevanja 3,16 1,31
podataka

Analiza rezultata upitnika Al pokazuje da su sve tri ispitivane dimenzije ocijenjene s
umjerenom razinom slaganja, prema Tablica 14. NajniZzu prosje¢nu ocjenu zabiljezila je
dimenzija ,,Samosvijest i refleksija“ (M = 2,67; SD = 1,31), dok su ,,Uc¢inak na ucenje* (M =
2,79; SD = 1,40) i ,,Razumijevanje podataka“ (M = 3,16; SD = 1,31) ostvarile nesto viSe, ali 1
dalje unutar istog interpretacijskog raspona. Standardne devijacije kretale su se od 1,31 do 1,40,

Sto ukazuje na umjerenu do vecu varijabilnost odgovora i razlike u iskustvima medu studentima.

Izracun Cronbachova alfa koeficijenta za upitnik A2 (n = 19) ukazuje na visoku internu
konzistentnost instrumenta (Cronbach a = 0,90), ¢ime je potvrdena njegova pouzdanost U
Tablica 16 izracunati su prosjek (M) i1 standardna devijacija (SD), Sto daje uvid u prosjecne

vrijednosti i odstupanja medu odgovorima.
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Tablica 16 Deskriptivna statistika anketnih odgovora — upitnik A2

Dimenzija upitnika M SD
A2

Promjena u 2,76 1,21
ponasanju

Dimenzija ,,Promjena u ponaSanju® ocijenjena je s M = 2,76 (SD = 1,21), Sto se takoder
klasificira kao umjerena razina slaganja, ali blize donjoj granici. Rezultati upitnika A3 (SUS)
iznosili su 56,97. Ova vrijednost je izmedu ,,U redu“ (engl. OK) i ,,dobro* (engl. good) prema

(Bangor i ostali, 2008), no bliza ,,U redu®, §to je prilicno niska razina zadovoljstva.

Analiza odgovora na pitanje ,,Koji je po vasem misljenju najvazniji pogled na nadzornu plocu

1 zaSto?* (na temelju 14 odgovora, ostali studenti nisu napisali odgovor)

o Najveci broj ispitanika (8 od 14, tj. 57%) preferira komponentu 'uspjeh’ koja je
u vise odgovora prepoznata kao klju¢na za vrednovanje vlastitog napretka, jer
studentima omogucuje pregled vlastitih rezultata. Jedan od ispitanika obrazloZzio
je to ovako: ,,Podaci o uspjehu jer tako vidimo koliko smo imali znanja u

necemu. “

o Tri ispitanika (3 od 14, tj. 21%) odabrala su komponentu 'predvidanje', a u
svojim' odgovorima isticu da predvidanje buduce ocjene moze posluziti kao
poticaj za motivaciju, samoregulaciju i planiranje uc¢enja. Primjer odgovora:

¢

., Predvidi svoj uspjeh jer na kraju kolegija dobro prikaze.* ; ,, Predvidi svoj
uspjeh. Svatko vise-manje zna koliko vremena ulaze u koji kolegij i kako ,,ga
ide*. Medutim predvidanje buduce ocjene moze ih osvijestiti - ako se moraju
trgnuti, ili ako se mogu opustiti i posvetiti drugim kolegijima. “

e Jedan ispitanik (1 od 14, tj. 7%) istaknuo je komponentu aktivnosti kao najvazniji

pogled bez obrazlozZenja.

Analiza odgovora na pitanje ,,Sto biste dodali, a ne nalazi se na trenutnoj nadzornoj ploci
analitike ucenja?“ pokazuje sljede¢i raspored (na temelju 6 odgovora, ostali studenti nisu

napisali odgovor):
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e Vecina ispitanika (5 od 6, tj. 83 %) navela je da ne bi dodavala niSta, s komentarima

poput ,,Nista“, ,,Nista. Ima sve potrebno®.

o Jedan ispitanik (1 od 6, tj. 17 %) dao je detaljniji odgovor u kojem je predlozio
moguénost dodavanja funkcionalnosti za samostalan upis sati posvecenih
kolegiju. Primjer odgovora: ,, MozZda nekakav dio za samostalan upis npr. sati
posvecenih kolegiju (sa strane e-learninga, memory-ja itd.); tako da se i to
uracuna u kolicinu truda, jer ja osobno vise ucim samostalno pomocu materijala

nego li online s kvizovima.*

Za kolegij sustavi e-ucenja, izratun Cronbachova alfa koeficijenta za upitnik Al (n = 14)
ukazuje na visoku internu konzistentnost instrumenta (Cronbach o = 0,91), ¢ime je potvrdena
njegova pouzdanost. U Tablica 17 za svaku dimenziju izracunati su prosjek (M) i standardna

devijacija (SD), Sto daje uvid u prosjecne vrijednosti 1 odstupanja medu odgovorima.

Tablica 17 Deskriptivna statistika anketnih odgovora —upitnik Al

Dimenzija upitnika M SD
Al

Samosvijest i 4,05 0,90
refleksija

Ucinak na ucenje 3,86 1,04
Razumijevanja 4,21 1,07
podataka

Analiza rezultata upitnika A1 pokazuje da su sve tri ispitivane dimenzije ocijenjene s visokom
razinom slaganja, prema Tablica 14. NajviSu prosjecnu ocjenu ostvarila je dimenzija
,»Razumijevanje podataka“ (M = 4,21; SD = 1,07). Dimenzije ,,Samosvijest 1 refleksija* (M =
4,05; SD = 0,90) te ,,U¢inak na ucenje” (M = 3,86; SD = 1,04) takoder su visoko ocijenjene.
Standardne devijacije kretale su se od 0,90 do 1,07, S§to upucuje na umjerenu varijabilnost

odgovora 1 opCenito ujednacenije iskustvo medu studentima.

Izracun Cronbachova alfa koeficijenta za upitnik A2 (n = 14) ukazuje na visoku internu
konzistentnost instrumenta (Cronbach a = 0,91), ¢ime je potvrdena njegova pouzdanost. U
Tablica 18 izracunati su prosjek (M) i1 standardna devijacija (SD), Sto daje uvid u prosjecne

vrijednosti i odstupanja medu odgovorima.
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Tablica 18 Deskriptivna statistika anketnih odgovora — upitnik A2

Dimenzija upitnika M SD
A2

Promjena u 3,50 1,28
ponasanju

Dimenzija ,,Promjena u ponasanju® ocijenjena je s M = 3,50 (SD = 1,28), Sto se takoder

klasificira kao visoka razina slaganja, ali blize donjoj granici. Rezultati upitnika SUS iznosili

su 69,20, sto prema (Bangor i ostali, 2008), odgovara kategoriji ,,dobro”, ali se nalazi na donjoj

granici te kategorije.

Analiza odgovora na pitanje ,,Koji je po vaSem misljenju najvazniji pogled na nadzornu plocu

i zasto?* (na temelju 13 odgovora, dok jedan sudionik nije napisao odgovor) pokazuje nekoliko

jasno izrazenih preferencija.

o

Najveci broj ispitanika (8 od 13, tj. 61,53%) naveo je da su podaci o uspjehu
najvazniji pogled na nadzornoj plo¢i. Ova komponenta najcesée se opisivala kao
klju¢na za pracenje napretka, vrednovanje vlastitih postignuca i usporedbu s
kolegama. U nekim odgovorima dodatno se isti¢e njezin utjecaj na motivaciju i
samopouzdanje, ali i mogudi pritisak koji proizlazi iz usporedivanja. Primjeri
ukljucuju:,, Podaci o uspjehu jer tako vidimo koliko smo imali znanja u

‘

necemu. “; ,, Na jednom mjestu imam rezultate svih provjera koje smo rjesavali,
mogu usporediti svoje rezultate s rezultatima kolega.*; ,, lako najvazniji, opet
smo forsirani da se usporedujemo s ostalim kolegama u grupi.

Tri ispitanika (3 od 13, tj. 23,07%) istaknula su komponentu aktivnosti kao
najvazniji pogled. U tim odgovorima naglasava se vrijednost pracenja
angaZmana, otkrivanja zaostataka i uvida u organiziranost vlastitog rada. Ova
komponenta percipira se kao koristan alat za upravljanje vremenom 1
odgovornostima. Primjer ukljucuje: ,, Zato sto mogu na jednom mjestu vidjeti
jesam li u nekom zaostatku i Sto je ostalo nedovrseno. “

Dva odgovora (2 od 13, tj. 15.38%) odnosila su se na komponentu predvidanja,
jednu samostalno, a jednu u kombinaciji s podacima o uspjehu. Primjeri

ukljucuju:,, Predvidi svoj uspjeh jer na kraju kolegija dobro prikaze.“,, Podaci

o uspjehu i predvidi svoj uspjeh, jer je direktan uvid kako stojimo s kolegijem.
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Analiza odgovora na pitanje ,,Sto biste dodali, a ne nalazi se na trenutnoj nadzornoj ploci
analitike uc¢enja?* (na temelju 6 odgovora, dok ostali studenti nisu naveli prijedloge) pokazuje
relativno nizak broj konkretnih sugestija, ali i nekoliko korisnih smjernica za moguce

unaprjedenje sucelja LAD-s alata:

e Vecina ispitanika (4 od 6, tj. 67%) navela je da ne bi dodavala nista ili nije imala
konkretan prijedlog. Odgovori poput ,, Nista “, ,, Ne znam “, te ,, Ne bih nista dodavao,
ali bi dobro bilo da sucelje nije graficki jednostavno nego da je malo graficki
zanimljivije za oko “ .

e Jedan ispitanik (1 od 6, tj. 17%) predlozio je uvodenje naprednih opcija i filtriranja,
ukljucujuéi stranicu s postavkama gdje bi korisnici mogli ukljuciti ili iskljuciti
usporedbu vlastitih rezultata s drugima, te filtrirati koje podatke Zele prikazati (npr.
samo prvi test ili ukupni rezultat).

e Jedan odgovor (1 od 6, tj. 17%) osvrée se na postojeci pogled prikaza aktivnosti, uz
komentar: ,, Neki studenti su ucili kroz sustav pa imaju vise logiranja u odnosu na druge

‘

koji su preuzeli materijale na racunalo *.
RASPRAVA

Rezultati provedenog istrazivanja ukazuju na razlike u percepciji ucinkovitosti alata LAD-s,

ovisno o kontekstu implementacije, odnosno o kolegiju u okviru kojeg je alat koristen.

U kolegiju Programiranje 1, sve dimenzije ocijenjene su umjerenom razinom slaganja. Najnize
je ocijenjena dimenzija ,,Samosvijest i refleksija® (M = 2,67), §to sugerira umjeren doprinos
alata u poticanju metakognitivnih procesa. NeSto visi, ali 1 dalje unutar istog raspona,
zabiljezeni su rezultati za dimenziju ,,Uc¢inak na u€enje* (M =2,79), ,,Razumijevanje podataka“
(M =3,16) te ,,Promjena u ponasanju“ (M = 2,76). SUS rezultat od 56,97 dodatno ukazuje na
djelomi¢no zadovoljstvo studenata LAD-s alatom. Kvalitativni nalazi pokazuju kako studenti
najviSe cijene komponentu uspjeha, a potom komponentu predvidanja, dok studenti ve¢inom
komentiraju kako ne bi niSta dodavali, osim jednog studenta koji sugerira samostalan upis

koristenja.

Ovakvi rezultati mogu se objasniti prirodom kolegija, koji je zahtjevan i1 uvodi studente u
kompleksne koncepte programiranja. Studenti pocetnici Cesto se suocavaju s nesigurnoscu,

stresom 1 visokim kognitivnim optere¢enjem, S$to moze utjecati na njihovu sposobnost
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interpretacije podataka iz LAD-s alata ili motivaciju za koriStenje istog kao alata za
samoregulaciju. LAD-s je u tom kontekstu vjerojatno percipiran vise kao pasivni informacijski
resurs, a manje kao aktivni alat za podrSku ucenju. Dodatno, istrazivanje (R. Bodily 1 ostali,
2018) pokazuje da deskriptivna analitika iako korisna, Cesto nije dovoljna za poticanje
konkretnih obrazovnih promjena, te da je za stvarno unapredenje ucenja nuzna preskriptivna
analitika, koja studentima pruza jasne i personalizirane preporuke za daljnje korake, poput
prilagodbe tempa ucenja ili sudjelovanja u specifi¢nim nastavnim aktivnostima. S obzirom na
prirodu kolegija kao Sto je Programiranje 1, potrebno je implementirati preskriptivne elemente

u LAD-s, kako bi se studentima omogucila konkretnija podrska u ucenju

Studenti kolegija Sustavi e-ucenja pokazali su visoku razinu slaganja u svim ispitivanim
dimenzijama upitnika A1l 1 A2. Najvisi rezultat ostvaren je u dimenziji ,,Razumijevanje
podataka® (M = 4,21), zatim slijede ,,Samosvijest i refleksija* (M = 4,05), ,,U¢inak na ucenje*
(M =3,86) i ,,Promjena u ponasanju“ (M = 3,50). Dodatno, SUS rezultat 69,20 potvrduje da je
LAD-s u ovom kontekstu percipiran kao funkcionalan i informativan alat koji pomaze u
prac¢enju napretka ali ima prostora za unapredenje. Ovakvi rezultati mogu biti povezani s
karakteristikama studenata i samog kolegija, koji je viSe orijentiran na tehnologije u
obrazovanju, gdje su studenti digitalno kompetentniji i skloniji koriStenju alata poput LAD-s.
Dodatno, istrazivanje Kaur & Chahal (2024) pokazuje da dosljedna 1 smisleno integrirana
upotreba LAD alata dovodi do pozitivnih promjena u ponaSanju, $to je i u ovom istraZivanju

vidljivo kroz visoke rezultate u dimenziji promjene ponasanja (M = 3,50).

Na temelju provedenog istrazivanja i prikupljenih podataka, oblikovana je slika o percepciji
ucinkovitosti LAD-s alata iz studentske perspektive, uz izraZene razlike medu kolegijima. Ove
razlike ne proizlaze nuzno samo iz sadrZaja i konteksta pojedinog kolegija, ve¢ su povezane i s
karakteristikama samih studenata. Studenti su pripadali razli¢itim godinama studija, ¢ime se
razlikuju u dobi 1 zrelosti, a zasigurno postoje i razlike u motivaciji za studij, $to je moglo

utjecati na nacin koriStenja alata i njegovu percipiranu uc¢inkovitost.

Rezultati pokazuju da je alat percipiran kao umjereno u¢inkovit u kolegiju Programiranje 1,
dok je u kolegiju Sustavi e-ucenja ocijenjen kao vrlo u¢inkovit. Na taj je nacin istrazivanje dalo
konkretan odgovor na drugo istrazivacko pitanje (IP 2) te otvorilo prostor za ciljana poboljSanja

alata.
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Ovakvi nalazi, u kojima su razlike medu studentima u nacinu uporabe alata jasno izraZene,
podudaraju se s rezultatima prethodnih istrazivanja Broos i ostali (2017) te Duan i ostali (2022).
Takoder, nalazi ovog istrazivanja potvrduju zaklju¢ke De Quincey i ostali (2019) o potrebi za
prilagodbom LAD sucelja i funkcionalnosti prema specificnim potrebama pojedinog kolegija i

profila studenata. U tom smislu, preporucuje se:

o Ukljucivanje preskriptivne analitike u LAD-s, koje bi studentima nudile konkretne
preporuke za daljnje korake;

e Veca vidljivost i integracija LAD-a u svakodnevni nastavni proces;

e Povecanje fleksibilnosti prikaza podataka, omogucavanjem studentima da samostalno
odaberu koje povratne informacije Zele vidjeti kako bi LAD-s bio prilagoden njihovim

individualnim preferencijama i potrebama za ucenjem.

Pri interpretaciji rezultata potrebno je uzeti u obzir valjanost i pouzdanost provedenog
istrazivanja. Pouzdanost mjernih instrumenata potvrdena je izraunom Cronbachova alfa
koeficijenta. Svi koriSteni instrumenti pokazali su zadovoljavajucu internu konzistentnost.
Time je smanjena vjerojatnost da su rezultati puki artefakt nesigurnog mjerenja ili nepouzdanih

upitnih izjava.

Sto se ti¢e valjanosti samih zakljudaka istraZivanja, potrebno je sagledati ogranienja i biti
svjesni konteksta svrhe u kojem je istrazivanje provedeno. lako su studenti na kraju semestra
nekoliko puta bili zamoljeni da ispune upitnike, istrazivanje je provedeno na relativno malom
uzorku (n = 19 za kolegij Programiranje I 1 n = 14 za kolegij Sustavi e-ucenja). 1zrauni
margine pogreske dodatno pojasnjavaju razinu preciznosti rezultata. Za kolegij Programiranje
1 SUS iznosi 57,0 (SD = 10,5), uz 95 %-tni interval pouzdanosti od 52,3 do 61,7 (ME = +4,7).
Za kolegij Sustavi e-ucenja SUS iznosi 69,2 (SD = 13,8), s intervalom od 62,1 do 76,5 (ME =
+7,2). Sli¢no tome, za upitnike A1 1 A2 margine pogreske kretale su se izmedu +0,54 1 +0,63 u
slucaju kolegija Programiranje 1, dok su kod kolegija Sustavi e-ucenja bile u rasponu od +0,47
do +0,67. Nadalje, Tullis & Stetson (2006) pokazali su da se pri koristenju SUS upitnika ve¢ s
podskupom od 12-14 slu¢ajno odabranih ispitanika mogu dobiti rezultati jednako pouzdani kao
1 s punim uzorkom, te zakljucuju da je takav broj dovoljan za valjanu procjenu zadovoljstva
korisnika. Unato¢ tim ograni¢enjima, ovo istrazivanje pruza valjane pocetne pokazatelje LAD-
s alata. KoriSteni upitnici su ranije provjereni u sli¢nim kontekstima, §to pridonosi konstruktnoj
valjanosti. Ove rezultate treba promatrati kao eksplorativne nalaze koji poticu daljnja

istrazivanja, a ne kao kona¢ne dokaze o koriStenju LAD-s alata. Za pouzdanije utvrdivanje
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trebalo bi pratiti studente kroz dulje razdoblje (longitudinalno).

Buduc¢a istrazivanja s ve¢im brojem sudionika mogla bi pruziti robusnije uvide i dodatno
potvrditi ove nalaze. Nadalje, podaci su prikupljeni isklju€ivo putem samoprocjene studenata u
anketi. Takva percepcijska mjerenja mogu sadrzavati odredene pristranosti zbog efekta
drustvene pozeljnosti, koje smo smanjili jer studenti nisu poznavali istrazivaca, a ispunjavanje
upitnika je bilo anonimno. Takoder, broj aktivnosti 1 vrijeme provedeno u sustavu cesto se
koriste kao pokazatelji angazmana, no njihova pouzdanost moze biti upitna. Dok neki ostavljaju
sustav otvoren bez aktivne uporabe, drugi brzo prolaze kroz sadrzaje bez duljeg zadrzavanja,
dok treci istovremeno obavljaju druge aktivnosti. Takva ponaSanja mogu utjecati na to¢nost
prikupljenih podataka. Pored toga, jedan od komentara studenata ukazuje i na preferenciju
samostalnog ucenja pomocu nastavnih materijala u odnosu na koriStenje kvizova. Ovakvi uvidi
potvrduju raznolikost pristupa ucenju i sugeriraju da alat ne moZze jednako odgovarati svim
stilovima ucenja. U ovom su istrazivanju ti pokazatelji analizirani u svrhu identifikacije
obrazaca ponasanja, no njihovo dublje tumacenje, kao i prilagodba alata razli¢itim profilima
studenata, izlazi iz okvira ovog rada i predstavlja smjer za buduce nadogradnje alata i daljnja
istrazivanja. Dodatno, koriStenje LAD-s alata bilo je vremenski ograni€eno na trajanje
nastavnog semestra, ¢cime nisu obuhvaceni studenti koji se aktivnije ukljucuju tek uoci ispitnih

rokova. lako zanimljivo, ovo nije bila primarna svrha istrazivanja.

Vazno je naglasiti da primjena analitike uCenja, uz svoje potencijale, nosi 1 odredena
ogranicenja. Posebno se isticu eticki 1 pravni aspekti, poput zaStite privatnosti studenata i
transparentnosti u koriStenju njihovih podataka (Greller & Drachsler, 2012). U ovom
istrazivanju koriSteni su isklju¢ivo anonimizirani podaci iz Moodle LMS-a, ¢ime je osigurana
zaStita identiteta studenata. Ipak, svaka buduca primjena razvijenih modela i alata u stvarnom
obrazovnom okruZenju mora uzeti u obzir eticke standarde i1 osigurati da studenti budu

informirani 1 da daju pristanak na koriStenje podataka.
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5.4.2. VREDNOVANJE LAD-T

Svrha ovog istrazivanja je odgovoriti na trece istrazivacko pitanje (IP 3) u okviru disertacije:
Kakva je upotrebljivost nadzorne plo¢e analitike u¢enja za nastavnike, te koji su mogudi

problemi u primjeni i smjernice za eventualna poboljSanja?

Ovim istrazivanjem nastoje se prepoznati i otkloniti eventualne prepreke u koriStenju, ¢ime se
povecava vjerojatnost uspjesne primjene LAD-t alata u praksi. To je vazno jer upotrebljivost
predstavlja preduvjet da nastavnici doista prihvate alat 1 u¢inkovito ga ukljuce u svoj rad.

Pojam upotrebljivost definiran je na razli¢ite nacine od strane razli¢itih standarda i istrazivaca.
Nielsen (1994), pionir u podrucju upotrebljivosti softvera, definira pet atributa dobre
upotrebljivosti softvera kao, lakoc¢a ucenja (engl. learnability), u¢inkovitost (engl. efficiency),
pamtljivost (engl. memorability), mali broj greSaka (engl. errors) i zadovoljstvo (engl.
satisfaction). Definicija upotrebljivosti prema standardu ISO 9241-11 (ISO 9241-11:2018(en)
Ergonomics of human-system interaction — Part 11: Usability: Definitions and concepts)
najcesce se koristi u HCI praksi. Prema tom standardu, upotrebljivost je opseg u kojem odredeni
korisnik moZe uspjesno (engl. effectively), u¢inkovito (engl. efficiently) i sa zadovoljstvom
(engl. satisfaction) koristiti odredeni proizvod da bi postigao specificne ciljeve u danom
kontekstu. Objektivne mjere predstavljaju uspjesnost (engl. effectiveness), ucinkovitost (engl.
efficiency), lako¢a u€enja (engl. learnability), pamtljivosti (engl. memorability) 1 mali broj

greSaka (engl. errors), a subjektivna mjera je zadovoljstvo (engl. satisfaction).

Objektivne mjere ukljucuju kvantitativna mjerenja kao §to su vrijeme potrebno za izvrSavanje
zadatka, broj pogreSaka koje korisnik napravi i ucinkovitost korisnika, a subjektivne mjere
dobivaju se kroz upitnike i ankete, gdje korisnici izrazavaju svoje osobno misljenje o
upotrebljivosti 1 predstavljaju zadovoljstvo korisnika 1 njegovo prihvacanje sustava (Nielsen,
2018). Opcenito, mjere upotrebljivosti koje se koriste kod testiranja upotrebljivosti dijele se na
(Dumas & Redish, 1999, str. 84; Rubin, 2008, str. 166) : mjere performansi (eng. performance
measures) — objektivne mjere i mjere percepcije (eng. perception measures) — subjektivne
mjere. Za vrednovanje LAD-t koriStene su empirijske metode, konkretno metoda testiranja 1

metoda ispitivanja prema taksonomiji (Ivory & Hearst, 2001):

130



e Metoda testiranja ukljucuje promatranje korisnika dok obavljaju definirane zadatke,
pri ¢emu se biljeze objektivne mjere kao Sto su vrijeme izvrSenja zadataka 1 stopa
uspjesnosti (Ivory & Hearst, 2001). Prema Nielsen (1994) metode testiranja daju
nam direktan uvid u to kako korisnici upotrebljavaju sucelje te na koje probleme
nailaze pri interakciji sa suceljem. Prema Nielsen & Landauer (1993), broj korisnika
ovisi o broju problema koje zelimo otkriti tijekom testiranja. Ako naginjemo manje
formalnom testiranju, navodi se da je dovoljno testirati s barem 8 korisnika, a
idealno 10-12 (Rubin, 2008). Jedna od metoda testiranja koja daje objektivne
podatke o interakciji korisnika i sustava te problemima upotrebljivosti je metoda
mjerenja performansi (eng. performance measurement) koja je koriStena u ovom
istrazivanju.

e Metoda ispitivanja oslanja se na prikupljanje subjektivnih povratnih informacija
putem upitnika, uz dodatne intervjue i otvorena pitanja (Ivory & Hearst, 2001).
Korisnicko zadovoljstvo je subjektivna kategorija koja se najlakSe ispituje

upitnicima i mjeri pomocu Likertove ljestvice stavova.
FAZA PLANIRANJA

Kako bismo osigurali sve elemente potrebne za provodenje istraZivanja, u fazi planiranja

obratili smo pozornost na sljedece aspekte:

OKRUZENIJE ZA TESTIRANIJE

U ovom istrazivanju koristi se testiranje od kué¢e odnosno iz uobicajenog okruzenja u kojem
nastavnici koriste LAD-s (tzv. field study). Imaju¢i na umu da povratna informacija ne mora
biti preslika stvarnog stanja, ve¢ se temelji na ozbiljnosti 1 iskrenosti ispitanika koji sudjeluje u
istrazivanju, koriSteno je testiranje na daljinu (eng. remote testing), bez prisutnosti voditelja
(moderatora), gdje se od korisnika trazilo da se drZe protokola istrazivanja koji im je poslan 1

izmedu ostalog pripreme okruZenje za snimanje prema uputama.

Za potrebe istrazivanja kreiran je racun na platformi Digital Ocean’, na kojem je postavljen
Moodle LMS, a zatim je rekonstruiran kolegij identi¢an kolegiju Programiranje 1. Umjesto
kupnje vlastite domene, koriSten je URL: http://164.92.240.5/moodle/, koji je trenutno

deaktiviran a bio je dostupan isklju¢ivo za potrebe istrazivanja. Ovo kreirano okruzenje sluzilo

5 DigitalOcean | Cloud Infrastructure for Developers
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je nastavnicima za vrednovanje LAD-t. Na sustavu Moodle za nastavnike su izradeni korisnicki

racuni te su dodani na kolegij kako bi mogli pristupiti alatu i sudjelovati u istrazivanju.
SCENARII I ZADACI

Posebna pozornost pri izradi uputa posveéena je definiranju scenarija temeljenih na zadatku
(eng. task scenarios). Scenariji mogu biti temeljeni na zadacima, pitanjima ili pricama s
razli¢itim razinama detaljnosti (Plantak Vukovac, 2012). Scenarij temeljen na zadacima odnosi
se na kratke opise zadataka koje korisnik treba napraviti da bi postigao odredeni cilj, npr. u
komponenti predvidanja LAD-t pronaci informacije o zadovoljenju ishoda. Konkretno,
zanimali su nas zadaci koji su usmjereni na funkcionalnosti LAD-t, stoga nasi zadaci sluze
identificiranju povratnih informacija na LAD-t u svrhu prepoznavanja studenata kojima je

potrebna pomo¢.
MIERENJE VREMENA IZVRSENJA ZADATKA

Budu¢i da se trazilo snimanje ekrana tijekom obavljanja zadataka, sudionici su pratili zadatke
napisane u word dokumentu pod nazivom ,,Zadaci®, pri ¢emu im je predlozeno koristenje Xbox
Game Bar-a, no mogli su koristiti i drugu alternativu za snimanje. S obzirom da LAD-t ima tri
komponente, nastavnicima je precizno odredeno koju komponentu koristiti (to je postavljeno
kao zadatak, kako bi se ispitala mogu¢nost navigacije), a potom su im postavljeni zadaci unutar
svake komponente. Nastavnik treba moci odrediti funkcionalnost LAD-t i ispravno je
upotrijebiti kako bi rijesio zadatak. Nije vazno zna li nastavnik $to spada u koju komponentu,

ve¢ zna li koristit funkcionalnosti na odredenim komponentama. Zadaci se nalaze u Prilogu D1.

Neki zadaci su se samo pratili izvrSavanjem, a na neke su sudionici trebali napisati odgovore.
Za prvi zadatak, vrijeme se mjeri od trenutka kada nastavnik otvori word dokument pod
nazivom “Zadaci”, a zatim se prati izvrSenje zadatka, tek kada nastavnik prijede na iduci

zadatak, pocinje se pratiti vrijeme za drugi zadatak.
PILOT TESTIRANIJE

U svrhu dobre pripreme za istraZivanje s nastavnicima provedeno je (pred)pilot istraZivanje s
dva nastavnika kako bi se provjerilio je li sve funkcionira, te da se uklone greske u koracima i
prilagodi procedura, slijede¢i smjernice (Sauro, 2010) o vremenu trajanja sesije, broju zadataka

isli€no. Za ispunjavanje upitnika koristen je Google Forms. Takoder, naglaSeni su eticki aspekti
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istrazivanja te Cinjenica da se ispitanik moze povuci iz istrazivanja bez posljedica.
MIJERE UPOTREBLJIVOSTI
Za vrednovanje LAD-t alata koristene su sljedece kvantitativne mjere:

e Mjere uspjesnosti (engl. effectivness): ToCnost obavljanja zadataka (engl. Accuracy of
task completion) pokazuje koliko su to¢no i1 uspjesno korisnici dovrsili zadatke. Prema
(Sauro, 2010) poZeljno je da stopa uspjesno dovrSenih zadataka bude iznad 78%.

e Mjere ucinkovitosti (engl. efficiency): Objektivna mjera ucinkovitosti koriStenja
sustava predstavlja vrijeme dovrSetka zadataka (engl. Task completion time).

e Mjera pamtljivosti (engl. memorability): Mjeri se koliko je sustav lako zapamtiti, Sto se
odreduje kroz test pamtljivosti (engl. memo-test) — metodom kojom se nakon izvodenja
zadataka ispituje broj uspjeSno zapaméenih funkcija alata (Nielsen, 1994). Novi
korisnici bi trebali zapamtiti barem polovicu funkcionalnosti sustava (npr. ocjena iznad
6 za nastavnike) (Kellner i ostali, 2008) prema (Grani¢ & Cukusic, 2011).

e Mjera zadovoljstva (eng. satisfaction): Standardizirani upitnik, konkretno System

Usability Scale (SUS).
PODACI O UZORKU

Za testiranje je bilo vrlo vazno odabrati tipi¢ne korisnike 1 to iz razlicitih kategorija korisnika s
obzirom na njihovo prethodno iskustvo u koriStenju racunala, koriStenju alata i poznavanju
domene (Nielsen, 1994). Budu¢i da su nastavu izvodili profesor i asistenti, a bili su upoznati s
alatom, njih nismo ukljucili kako bismo osigurali §to objektivnije rezultate. S obzirom na to da
je teSko pronaci nastavnike koji izravno izvode nastavu na kolegiju Programiranje 1, tezili smo
nastavnicima koji sudjeluju u provedbi vjezbi 1 predavanja u bliskim kolegijima s razli¢itim

iskustvom.

U ovom istrazivanju koriSten je uzorak odabran metodom namjernog uzorkovanja (engl.
purposive sampling) te metodom uzorkovanja prema pogodnosti (engl. convenience sampling),
s obzirom na to da su sudionici odabrani na temelju osobnog poznanstva i njihove dostupnosti.
Uzorak se sastoji od osam nastavnika, od kojih je Sest sa SveuciliSta u Zadru, jedan sa
Sveucilista u Splitu te jedan sa SveuciliSta u Osijeku, Sto se prema ranije navedenim kriterijima

smatra dovoljnim za potrebe istraZivanja.
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INSTRUMENTI

Sto se ti¢e nadina dobivanja kvantitativnih i kvalitativnih mjera, kori$teno je nekoliko

instrumenata, ukljucujuci:

1. Pred-eksperimentalni upitnik usmjeren na prikupljanje demografskih podataka
korisnika, njihovog prethodnog iskustva i stru¢nosti (Prilog D2),

2. Test pamtljivosti (ili memo-test) za odredivanje broja uspjeSno zapamcenih funkcija
LAD-t. Test pamtljivosti jedan je od nac¢ina mjerenja atributa pamtljivosti. Pomocu
njega se na jednostavan nacin, nakon testiranja korisnika, moze utvrditi koliko je
elemenata sucelja korisnik zapamtio (Prilog D3),

3. Standardizirani upitnik SUS opisan u potpoglavlju 5.4.1. (Prilog D4).

4. Strukturirani intervju, koji je usmjeren na identifikaciju aspekata koji su korisnicima
najvise i najmanje privlacni, na neocekivane elemente te na eventualne frustracije

tijekom koriStenja (Prilog DS).
TIJEK ISTRAZIVANJA

Testiranje na daljinu provedeno je tijekom sedmodnevnog razdoblja, 04-11/07, 2022. zbog
smanjenog optere¢enja nastavnika, buduci da se tada ne odrzava nastava. Nastavnicima je
poslana elektronicka poSta s uputama 1 pristupnim podacima. U ovom istrazivanju sudionici su
prosli kroz niz sljedecih koraka. IstraZivanje je zapocelo ispunjavanjem online upitnika (pred-
eksperimentalni upitnik) putem Google Forms platforme, ¢ime su prikupljeni osnovni podaci o
demografskim karakteristikama, prethodnom iskustvu i stru¢nosti sudionika. Nakon toga,
sudionici su postavili okruZenje za snimanje ekrana koriStenjem Xbox Game Bara® (ili

alternativnog alata), ¢ime su osigurani tehnicki uvjeti za snimanje tijekom izvodenja zadataka.

Slijedilo je izvodenje zadataka unutar LAD-t. Tijekom ovog koraka, sudionici su snimali
postupak izvrSavanja zadataka, pri ¢emu je bilo klju¢no da se, od pocetka do kraja, zabiljeze
svi traZzeni podaci koji se upisuju u predvidenu tablicu unutar word dokumenta “Zadaci”.
Odgovori su ocijenjeni koristeci binarnu klasifikaciju (To¢no, Neto¢no). Ukoliko sudionici nisu
u potpunosti odgovorili na pitanje (npr. ako je postojalo pod-pitanje), odgovor se smatrao
neto¢nim. Po zavrSetku ovog dijela, sudionici su zatvorili LAD-t jer im alat viSe nije bio

potreban, a onda su rjesavali test pamtljivosti, koriste¢i vlastitu sposobnost pamcenja kako bi

6 https://www.microsoft.com/en-us/windows/tips/game-bar
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odgovorili na postavljena pitanja. Odgovori su procijenjeni prema sljedecoj ljestvici: 0 bodova
za neto¢ne odgovore (kada odgovor nije bio upisan), 1 bod za potpuno to¢ne odgovore (kada
su svi dijelovi odgovora bili to¢no navedeni), a 0,5 bodova za polovi¢no to¢ne odgovore (kada
je samo jedan od dijelova odgovora bio ispravan). Primjer polovi¢no tocnog odgovora najbolje
je ilustrirati na primjeru pitanja br. 4: ,,Koje informacije se prikazuju na drugom pogledu ,,Ishodi
ucenja“ na nadzornoj ploci (navedite sve)?* Tocan odgovor obuhvaca dvije informacije:
zadovoljenje ishoda ucenja po studentu i zadovoljenje ishoda ucenja po postotku. Ako je
sudionik naveo oba odgovora, dodijeljeno mu je 1 bod; ako je naveo samo jedan od odgovora,

dobio je 0,5 bodova, dok je za izostavljanje oba odgovora dodijeljeno 0 bodova.

U sljede¢em koraku, sudionici su ispunili SUS upitnik. Posljednji korak istrazivanja odnosi se
na kratak intervju. Sudionici su zamoljeni da snime odgovore na zadanih pet pitanja te ih
dostave u svrhu analize. Slika 39 prikazuje vremenski slijed provedbe istraZivanja, od

planiranja i pripreme, preko prikupljanja podataka, do zavrsetka istrazivanja.

Prikupljanje podataka:
-pre-eksperimentalni

upitnik,
-postavljanje  okruZenja
za snimanje,
-izvodenje zadataka
Faza  pripreme: unutar LAD-t,
Definiranje ciljeva, -Rjesavanje testa
priprema okruZenja pamtljivosti, -
za testiranje, izrada Ispunjavanje SuUs
scenarija, pilot upitnika,
testiranje - Kratak intervju
Pocetak istrazivanja Zavrsetak
04.07.2022. Sudionicima je istraZivanja
poslana elektroni¢ka posta 11.07.2022.
s uputama i pristupnim
podacima.

Slika 39 Vremenski slijed provedbe istrazivanja

VALJANOST I POUZDANOST ISTRAZIVANJA

Pri analiziranju valjanosti i pouzdanosti provedenog istrazivanja upotrebljivosti, potrebno
je razmotriti nekoliko klju¢nih aspekata. U ovom istraZzivanju pomno su odabrane metode 1
instrumenti kako bi se mjerila upravo upotrebljivost, ¢cime se osigurava sadrzajna valjanost.

Time je osigurano da koriSteni instrumenti doista mjere ono Sto bi trebali (tj. aspekte
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upotrebljivosti), Sto pozitivno pridonosi valjanosti istrazivanja. Uzorak korisnika obuhvacen
istrazivanjem bio je relativno malen ali ciljan. U idealnom slucaju, ve¢i 1 raznovrsniji uzorak
pruzio bi jos ¢vrsée zakljucke, no za vrednovanje u ranoj fazi razvoja, u kojoj je LAD-t,
koristena veliCina uzorka smatra se prihvatljivom, kako je ranije objaSnjeno u ovom
potpoglavlju. Smatramo da je odabir sudionika reprezentativan za buduce realne korisnike. To
doprinosi vanjskoj valjanosti nalaza, jer se rezultati dobiveni na tom uzorku mogu poop¢iti na

Siru populaciju sli¢nih korisnika.

U ovom istrazivanju nastojalo se da mjerenja budu sto objektivnija kako bi se smanjio utjecaj
subjektivnih procjena istrazivaca. Time je smanjen rizik da bi pristranost istrazivaca utjecala na
rezultate. Tijekom provedbe testiranja definirani su jasni zadaci koje su korisnici trebali obaviti
koriste¢i LAD-t, a sva mjerenja su unaprijed definirana. Kao i u svakom istrazivanju, i ovdje
postoje odredene pristranosti i ogranicenja koje mogu utjecati na tumacenje rezultata. Jedno
moguce ograni¢enje je pristranost uzorka buduci da su sudionici poznanici istrazivaca.
Pristranost se pokuSala smanjiti testiranjem od kuée, u uvjetima koji su njima prirodni i bez
prisustva istrazivaca. Neutralan stav ispitivaca i1 poticanje sudionika da iskreno iznesu kritike

dodatne su mjere za smanjenje pristranosti.

Pouzdanost rezultata odnosi se na konzistentnost i stabilnost mjerenja, tj. bi li ponovljeno
provodenje istrazivanja pod sliénim uvjetima dalo slicne nalaze. U ovom istrazivanju
pouzdanost je osigurana kroz nekoliko mehanizama. Izmedu ostalog, transparentno
dokumentiranje postupka istraZivanja 1 kriterija ocjenjivanja doprinosi mogu¢nosti ponavljanja
istrazivanja: drugi istrazivaci potencijalno mogu ponoviti sli¢an test na LAD-t alatu 1 provjeriti
podudaraju li se njihovi rezultati s ovdje dobivenima. Sve navedeno sugerira da su dobiveni
rezultati vjerodostojni te da se moZe imati visoko povjerenje u zakljucke o upotrebljivosti LAD-

t alata, u okviru prepoznatih ogranicenja.
REZULTATI

DEMOGRAFSKA OBILJEZJA NASTAVNIKA

Ukupno 8 nastavnika s tri sveuciliSta u Hrvatskoj ispunilo je prvi upitnik. Od toga broja, bilo je
4 zenskih ispitanika (50,0%), a 4 muskih ispitanika (50,0%). Raspon godina ispitanika od 29
do 52. Struktura ispitanika prema znanstveno/nastavnom zvanju bila je raznolika: asistenti (2
il1 25,0%), poslijedoktorandi (2 ili 50,0%), docenti (3 ili 37,5%), te jedan izvanredni profesor
(12,5%).
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Samoprocjene strucnosti ispitanika ukazuju na sljedece: kada se ocjenjuje poznavanje sustava
za e-ucenje (npr. Moodle LMS), 2 ispitanika sebe ocjenjuju kao ,,expert™, 2 kao ,,napredni
korisnik“, dok 4 ispitanika sebe ocjenjuju kao ,,prosjecni korisnik“. U pogledu iskustva u
koristenju alata analitike ucenja za prac¢enje ucenja, 4 ispitanika su se ocijenila kao ,,napredni
korisnik®, a 4 kao ,,pocetnici®. Vezano za interpretaciju podataka s nadzorne ploce, 3 ispitanika
su se izjasnili kao ,,napredni korisnik*, 2 kao ,,prosjecni korisnik*, dok su 3 sebe ocijenili kao
,pocetnici“. Takoder, kada se radi o vjeStinama za rad na racunalu, 4 ispitanika sebe su ocijenila

kao ,,expert®, a 4 kao ,,napredni korisnik*.
2

USPJESNOST I UCINKOVITOST

U istraZivanju je koriSteno 14 zadataka, ¢iji je cjelovit opis naveden u Prilogu D1. Tablica 19
prikazuje vrijeme potrebno za zavrSetak svakog zadatka, izrazeno u sekundama. Zadaci koji

nisu rijeSeni prikazani su bez vremena, oznaceni znakom ,,-*.

Tablica 19 Vrijeme zavrSetka zadataka za sve sudionike

Sudionici Zadaci

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
15 35 32 34 31 48 14 40 37 37 10 34 33 18
16 38 42 37 33 47 15 44 58 47 22 49 48 23
14 48 38 40 28 50 14 45 50 44 13 44 38 22
18 46 37 41 35 - 15 39 44 39 17 37 44 21
14 40 35 32 30 48 14 35 52 48 14 41 47 15
17 39 38 35 30 52 16 48 44 39 15 37 37 19
15 42 39 44 35 51 18 51 52 - 19 50 39 25
12 43 27 42 30 44 15 38 50 41 15 39 42 15

0NN N A W~

Rezultati pokazuju da je 6 od 8 ispitanika dovrsilo sve zadatke, dok preostala 2 ispitanika nisu
dovrsila po jedan zadatak. Konkretno, sudionik 4 je na zadatku 6 unio ukupni uspjeh studenta
umjesto uspjeha s pojedine provjere, dok je sudionik 7 na zadatku 10 neto¢no napisao
ocekivanje ishode koji su bili najvisSe zadovoljeni. Ukupna stopa uspjesnosti iznosi 12 od 14
zadataka (85,7%), Sto prema (Sauro, 2010) zadovoljava minimalni prag od 78%. Slika 40

prikazuje prosjecno vrijeme zavrSetka svih zadataka.
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S obzirom na iskustvo ispitanika u koriStenju alata analitike ucenja, ispitanici su podijeljeni u
dvije kategorije, napredni korisnici prikazani plavom bojom 1 pocetnici narancastom bojom,
prema njihovom odgovoru na pred-eksperimentalnom upitniku o razini iskustva u koriStenju
alata analitike ucenja za pracenje ucenja. Omjer naprednih korisnika i pocetnika je jednak

(N=4). Prosjec¢no vrijeme dovrsetka zadataka za obje skupine prikazano je na sljedecoj slici

(Slika 41).
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Slika 41 Usporedba prosje¢nog vremena dovrsetka zadataka izmedu naprednih korisnika i pocetnika

Slika ukazuje da se zadaci razlikuju po tezini. Zadaci 1, 7, 11, i 14 predstavljaju jednostavne
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sugeriraju da LAD-t u¢inkovito podrzava zadatke razli¢itih razina sloZenosti te da je vrijeme
dovrsetka zadataka kod naprednih korisnika i pocetnika vrlo slicno, ¢ime se potvrduje

udinkovitost alata LAD-t.

PAMTLIJIVOST

Distribucija rezultata za mjeru pamtljivosti (broj to¢nih odgovora; od 0 do 10 bodova za 10
pitanja) krece se od 3,5 do 7,5 bodova. Svi sudionici u ovom istrazivanju okarakterizirani su
kao novi korisnici, buduci da su se prvi put susreli s alatom. Na testu pamtljivosti, nastavnici
su u prosjeku postigli 6,19 bodova (standardna devijacija 1,25), Sto je u skladu sa sugeriranim
intervalom — ciljana vrijednost iznad 6 bodova za nastavnike (Kellner i ostali, 2008) prema

(Grani¢ & Cukusic, 2011).

SUBJEKTIVNO ZADOVOLJSTVO

Rezultati upitnika System Usability Scale (SUS) iznosili su 70,94, Sto prema kategorizaciji
Bangor 1 ostali (2008) predstavlja vrijednost izmedu ,,u redu* (engl. OK) i,,dobro* (engl. good),

ali blize je kategoriji ,,dobro*.

KVALITATIVNA ANALIZA

Analiza rezultata intervjua pokazuje da su svi ispitanici stekli pozitivan dojam o LAD-t.
Sudionici su opisali sucelje kao pregledno, jednostavno i informativno, naglasavajuéi jasnu
organizaciju podataka. Nekolicina ispitanika istaknula je vrijednost vizualizacija te mogucnost
uvida u ostvarene ishode ucenja, dok su drugi naveli moguénost predvidanja uspjeha kao

kljuénu prednost alata.

Tijekom intervjua, ispitanici su ukazali na nekoliko problema upotrebljivosti. Ti problemi se
odnose na nejasno¢u modela predvidanja i nejasnocu €itanja ishoda ucenja. Problem nejasnoce
se ne odnosi na sucelje, no, zbog svrhe samog LAD-t, treba se uzeti u obzir. Svi problemi,
zajedno s problemima identificiranim tijekom izvodenja zadataka (npr. slucajevi u kojima je
nastavnik unio netoc¢an podatak ili kliknuo na pogreSno mjesto unutar sucelja), prikazani su u
Tablica 20. Na temelju tih komentara provedene su dodatne analize, a u skladu s njima izneseni
su odgovarajuéi argumenti i preporuke za unapredenje alata. Tablica prikazuje evidentirane

probleme zajedno sa ocjenom ozbiljnosti problema (u tablici navedena kao OP), prema tome je
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li problem manji ili znacajan (problemi su ocjenjeni prema procjeni autora), identificirani

problem i preporuka za poboljsanje.

Tablica 20 Problemi upotrebljivosti LAD-t

op Identificirani problemi Preporuke za poboljSanje
Tijekom izrade zadataka, najces¢i problem bio je prelazak na | Implementirati linkove na svim
drugu komponentu. Na primjer, komponenta aktivnosti i | prikazima koji izravno vode na
. uspjeha prikazuje samo broj postavljenih ishoda, pa su | odgovaraju¢e komponente (npr.
'§ sudionici ¢esto kliknuli na taj broj umjesto na link koji vodina | s komponente aktivnosti i
= komponentu ishodi ucenja. Iako su se, primijetivsi da to nije | uspjeha osigurati link koji vodi
link, vratili natrag i zavrSili zadatak, problem narusava jasnu | na komponentu ishodi uéenja).
navigaciju.
Jedan sudionik nije izvr$io zadatak Citanja postotka ishoda | Prilagoditi prikaz radar charta,
ucenja. Analizom intervjua ustanovljeno je da je upravo taj | eventualno ga zamijeniti tortnim
Ié sudionik naveo da mu radar chart stvara problem: ,tezak za | grafikonom ili ponuditi dodatne
§ i8Citati, tesko je vidjeti koji je postotak zadovoljen“. Ovo | tekstualne prikaze kako bi se
otezava pravilno interpretiranje podataka S$to moze otezati | olakSalo pracenje i interpretacija
procjenu ostvarenosti o¢ekivanih ishoda. ishoda ucenja.
Jedan sudionik nije izvrSio zadatak ¢itanja rezultata provjere za | Preporucuje se jasno oznaditi i
'ﬁ studenta — umjesto toga, upisao je ukupni uspjeh. Ova greska, | prikazati rezultate provjere
’§ koja moze biti posljedica brzine izvodenja zadatka, zahtijeva | (koriste¢i podebljani tekst) kako
= poseban oprez u daljnjem vrednovanju. bi se osigurala ispravna
interpretacija podataka.
Dva sudionika su istaknula problem s predvidanjem: ,Ne | Povecati transparentnost modela
razumijem kako se dobivaju podaci u modelu predvidanja.” | predvidanja, te pri prikazu
Ova nejasnoca ukazuje na to da je model predvidanja percipiran | rezultata jasno navesti koje
.§ kao ,black box“ te nije dovoljno transparentan, $to moze | znaCajke se koriste, koji je
)§ umanjiti povjerenje korisnika u njegovu pouzdanost. algoritam implementiran i koja
N je njegova prediktivna snaga,
kako bi se korisnicima olaksalo
razumijevanje.
Jedan sudionik je izrazio da je LAD-t pretrpan s podacima, | Omoguciti korisnicima
sugerirajuci da nije jasno koji su podaci bitni, §to moze dovesti | personalizirani prikaz podataka
= do preopterecenja informacija. putem padajuceg izbornika, gdje
;g bi mogli sami odabrati koje
S informacije Zele vidjeti, ¢ime se
osigurava prilagodenost
individualnim potrebama.
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RASPRAVA

Rezultati istrazivanja pokazuju da je 6 od 8 sudionika uspjelo dovrsSiti sve zadatke, pri cemu je
ukupna stopa rjeSavanja zadataka iznosila 85,7 %. Ovim se potvrduje uspjesnost LAD-t alata.
Analiza vremena potrebnog za dovrSetak pojedinih zadataka ukazuje na ucinkovitost alata,
buduci da su vremena izvrSenja zadataka medu ispitanicima s razli¢itim razinama iskustva bila
usporediva. Stopa zadovoljstva, izmjerena putem SUS upitnika, iznosila je 70,94 %, Sto se
smatra dobrim, a prosjecna ocjena testa pamtljivosti iznosila je 6,19, Sto takoder ukazuje na
prihvatljivu pamtljivost sustava. Prema navedenim rezultatima, smatramo da je LAD-t

upotrebljiv s aspekta uspjesnosti, uc¢inkovitosti, zadovoljstva i pamtljivosti.

Tijekom istrazivanja primije¢eni su problemi upotrebljivosti koji ¢e se pokusSati otkloniti u
redizajnu sucelja. U situaciji kad nastavnici zele provjeriti informaciju na LAD-t, podaci trebaju
biti to¢ni kako bi alat mogao ponuditi upravo ono $to nastavnik zeli. LAD-t je pocetna tocka za
pedagoski i tehnoloski dizajn usmjeren prema procesu ucenja i poucavanja kolegija koji su tezi
za poucavanje, u mjeSovitom ili online obliku ucenja. Na ovaj nac¢in je odgovoreno na trece
istrazivacko pitanje (IP 3) te su prepoznate smjernice za unaprjedenje buducih verzija alata.
Provedenim istrazivanjima sa stvarnim korisnicima ostvareno je vrednovanje LAD-s i LAD-t,

¢ime je ostvaren Podcilj 2.3.

5.5. PREPORUKE ZA UNAPRIJEDENJE PRAKSE U NASTAVI
PROGRAMIRANJA

Integracijom rezultata sve tri faze, formulirane su konkretne preporuke za integraciju analitike

ucenja u postojece prakse poucavanja u svrhu unaprjedenja nastave programiranja:

o Fokusiranje nastave i potpore na identificirane pokazatelje uspjesnosti ucenja
programiranja (preporuka temeljena na rezultatima faze 1): Izrada prilagodenih
notifikacija 1 upozorenja unutar LAD-s alata za studente kod kojih se uo¢i pad u
identificiranim pokazateljima uspjeSnosti ufenja programiranja, primjerice,
nedovoljan broj pregledanih materijala, rijeSenih kvizova ili slabija aktivnost
studenata; Usmjeravanje pedagoske intervencije nastavnika na temelju modela
— npr. ciljana podrska studentima Cije predvidanje ukazuje na visok rizik od
neuspjeha. Time se stvara funkcionalni sustav ranog upozoravanja, temeljen na

objektivnim podatcima.

141



Ukljucivanje preskriptivne analitike (na temelju vrednovanja LAD-s):
Vrednovanje LAD-s alata pokazalo je umjerenu razinu ucinkovitosti kod
studenata na kolegiju Programiranje 1. Stoga je preporuka integrirati elemente
preskriptivne analitike, koji studentima automatski nude jasne smjernice za
poboljsanje, temeljene na njihovim obrascima ponasanja. Na primjer:,, Rijesi

dodatni kviz kako bi ojacao domenu ,, petlje i uvjeti*.

Personalizacija i fleksibilnost prikaza podataka (na temelju vrednovanja LAD-
s): Kvalitativni nalazi jasno pokazuju da studenti razli¢ito vrednuju pojedine
komponente nadzorne ploce analitike ucenja. Dok neki studenti preferiraju
komponentu uspjeha, drugi naglasavaju vaznost komponente predvidanja, a
tre¢i komponentu aktivnosti. Premda neki ispitanici navode da usporedbe mogu
stvoriti pritisak, vec¢ina ih vidi kao motivacijski faktor. U tom smislu, alat bi
trebao omoguciti personalizaciju korisnickog sucelja, gdje bi studenti mogli
odabrati informacije koje Zele da su istaknute ili izostavljene, te nacin kako su
prikazane (tekstualno, vizualno, usporedno, kroz vremensku liniju i sl.), ¢ime se
omogucuje fleksibilnost u prikazu podataka, koja zadovoljava razlicite stilove

ucenja i razine digitalne pismenosti.

Veca integracija LAD-a u svakodnevni nastavni proces: LAD-s bi trebao postati
dio nastave, a ne dodatna opcija. Stoga se poti¢e primjena nadzornih ploca
analitike u€enja kako bi se osnazilo studente u pracenju vlastitog napretka i
motiviralo 1th na kontinuirani rad. Primjerice, nastavnik moZe pokazati
kolektivne uvide iz LAD-a u ucionici usmjerene na zadovoljavanje ishoda
ucenja, a studenti mogu tjedno pratiti vlastiti napredak i reflektirati se na temelju

podataka.
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6. ZAKLJUCAK

Provedeno istrazivanje obuhvatilo je tri medusobno povezane faze kojima su ostvareni ciljevi i

izvorni znanstveni doprinosi.

U prvoj fazi istrazivanja, analizom podataka, identificirani su kljucni pokazatelji uspjeha u
ucenju programiranja generirani kroz nastavne aktivnosti. Rezultati analize pokazali su da
znaCajke povezane s angazmanom studenata, aktivnosti studenata tijekom vikenda, vrijeme
provedeno na ispitu i uspjeh na prvom ispitu, najvise doprinose predvidanju uspjeha studenta.
Na temelju tih znacajki, razvijen je model predvidanja uspjeha studenata, temeljen na algoritmu
RF, koji je postigao to¢nost od 72,83 %, preciznost od 69,44 %, odziv od 72,83 % i F1 mjeru
od 68,06 %. Time je uspjeSno odgovoreno na prvo Istrazivacko pitanje (IP 1: Koji klju¢ni
pokazatelji uspjeSnosti ucenja programiranja, identificirani analizom podataka
generiranih kroz nastavne aktivnosti, imaju najve¢i prediktivni znacaj za uspjeh
studenata?) te su ostvareni Cilj 1 (Identificirati klju¢ne pokazatelje uspjeSnosti ucenja
programiranja putem analize podataka generiranih kroz nastavne aktivnosti i razviti
model predvidanja uspjeha studenata) i pripadajuci podciljevi: 1.1. (Analizirati podatke
generirane tijekom nastavnih aktivnosti kako bi se identificirali klju¢ni pokazatelji
uspjeSnosti u€enja programiranja), i 1.2. (Izgraditi modele predvidanja uspjeha
studenata primjenom algoritama strojnog ucenja, nad svim moguc¢im kombinacijama
znacajki usporediti performanse modela koristeéi standardne mjere (to¢nost, preciznost,
odziv i F1 mjeru) kako bi se najbolji model mogao integrirati u nadzorne plo¢e analitike

ucenja).

U drugoj fazi razvijene su i implementirane nadzorne ploce analitike ucenja za studente (LAD-
s) 1 nastavnike (LAD-t), ¢ime su ostvareni Podcilj 2.1. ( Razviti i implementirati nadzornu
plo¢u analitike ucenja za studente koja omogucuje studentima kontinuirano pracenje
vlastitog napretka i pruza podrSku njihovoj samoregulaciji ucenja), te Podcilj 2.2. (
Razviti i implementirati nadzornu plocu analitike u¢enja za nastavnike koja omogucuje
pracéenje ostvarenosti ishoda ucenja studenata). LAD-s omogucuje studentima kontinuirano
pracenje aktivnosti, uspjeha i predvidanja, ¢cime se potice njithova samoregulacija u¢enja. LAD-
t nastavnicima omogucuje pracenje ostvarenosti ishoda ucenja studenata i analizu obrazovnog
procesa, ukljucuju¢i moguénost pravovremene intervencije. Obje nadzorne ploce analitike

ucenja ukljucuju deskriptivne 1 prediktivne elemente.
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U trecoj fazi, provedeno istrazivanje sa stvarnim korisnicima omogucilo je vrednovanje alata
LAD-s i LAD-t, ¢ime je ostvaren Podcilj 2.3. (Vrednovati razvijene nadzorne ploce
analitike ucenja sa stvarnim korisnicima kako bi se ispitala njihova udinkovitost i
upotrebljivost). U okviru toga, drugo Istrazivacko pitanje (IP 2: Kakva je percepcija
studenata o ucinkovitosti nadzorne ploce analitike u¢enja?) ispituje percepcije uc¢inkovitosti
LAD-s. Rezultati su pokazali razli¢ite razine percepcije ucinkovitosti studenata. Studenti
kolegija Programiranje I iskazali su umjerenu razinu ucinkovitosti LAD-s alata, $to se moze
objasniti prirodom kolegija, koji je zahtjevan i uvodi studente u kompleksne koncepte
programiranja, a zasigurno postoje i razlike u motivaciji za studij, $to je moglo utjecati na nacin
koriStenja alata i njegovu percipiranu uéinkovitost. Studenti pocetnici ¢esto se suocavaju s
nesigurno$c¢u, stresom i visokim kognitivnim optere¢enjem, $to moze utjecati na njihovu
sposobnost interpretacije podataka iz LAD-s alata ili motivaciju za koriStenje istog kao alata za
samoregulaciju. Ovi nalazi sugeriraju potrebu za prilagodbom alata specificnim
karakteristikama studenata i kolegija. Nasuprot tome, studenti kolegija Sustavi e-ucenja izrazili
su visoku razinu ucinkovitosti LAD-s alata $§to se moze povezati s njihovom viSom razinom

digitalnih kompetencija i boljom pripremljenos$cu za koristenje takvih alata.

Treée istrazivacko pitanje (IP 3: Kakva je upotrebljivost nadzorne plo¢e analitike ucenja
za nastavnike, te koji su moguc¢i problemi u primjeni i smjernice za eventualna
poboljSanja?) usmjereno je na ispitivanje upotrebljivosti nadzorne ploce LAD-t iz perspektive
nastavnika. Prema dobivenim rezultatima, LAD-t je upotrebljiv s aspekta uspjesSnosti,
ucinkovitosti, zadovoljstva i pamtljivosti. Ipak, zabiljezeni su odredeni problemi koji se odnose
na jasnoc¢u informacija 1 lako¢u koriStenja, otvaraju¢i prostor za daljnji razvoj 1 poboljSanu
verziju alata. Unato¢ tome, LAD-t se pokazao kao vrijedna polazna tocka u osmisljavanju alata
koji moZe podrzati nastavnike u prac¢enju napretka studenata u realnom vremenu i donoSenju

odluka.

Cetvrto istraZivacko pitanje (IP 4: Koje su preporuke za u¢inkovitu primjenu nadzornih
ploc¢a analitike u¢enja u svrhu poboljSanja nastavne prakse u podrudju programiranja?)
je usmjereno na formuliranje konkretnih preporuka za integraciju analitike uc¢enja u postojece
prakse pouCavanja u svrhu unaprjedenja nastave programiranja. Integracijom rezultata sve tri
faze, disertacija je omogucila formuliranje konkretnih preporuka za unaprjedenje prakse u
nastavi programiranja. Implementacija ovih preporuka moze doprinijeti poboljSanju ishoda

ucenja 1 cjelokupne kvalitete nastave programiranja. Ovim preporukama odgovoreno je i na
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zavr$no Istrazivacko pitanje (IP 4), ¢ime je ostvaren Podcilj 2.4. (Formulirati konkretne
preporuke za integraciju analitike ucenja u postojee prakse poucavanja u svrhu
unaprjedenja nastave programiranja), a posredno i Cilj 2 (Razviti novi pristup
vrednovanju ostvarenosti ishoda ucenja u nastavi programiranja KoriStenjem alata

temeljenih na analitici ucenja).

Sveukupno, rezultati ove disertacije pokazuju da primjena analitike ucenja ima potencijal za
unapredenje procesa ucenja i poucavanja. lako su studenti na kolegiju Programiranje 1 iskazali
umjeren stupanj slaganja s percepcijom ucinkovitosti alata, provedeno istrazivanje ispunilo je
sve zadane ciljeve: identificiralo je kritine ¢imbenike uspjeha u ucenju programiranja, uvelo
inovativne alate za pracenje i vrednovanje ucenja te ponudilo smjernice za poboljSanje prakse.
Time rad doprinosi Sirem podrucju primjene analitike uc¢enja pokazujuéi kako se podacima
potpomognuto poucavanje moze iskoristiti za podrSku studentima i nastavnicima u postizanju

zadanih ishoda ucenja.

Znanstveni doprinosi ovog rada su:

1. Identifikacija klju¢nih pokazatelja uspjeSnosti ucenja programiranja putem analize
obrazovnih podataka. Ovaj doprinos je inovativan jer pruza empirijski utemeljene uvide koji
aspekti ponaSanja studenata i rada najviSe utjecu na uspjeh u programiranju. Inovativnost se
ocituje u primjeni prediktivnog modeliranja na prikupljene podatke, Sto je omogucilo ne samo
opisivanje, ve¢ i predvidanje buduce uspjesnosti studenata. Prakti¢na vrijednost ovog doprinosa
ogleda se u mogucénosti da obrazovne institucije iskoriste identificirane pokazatelje za rano
prepoznavanje studenata kojima je potrebna dodatna podrska. Nastavnici mogu, na temelju ovih
rezultata, usmjeriti paznju na one aktivnosti koje su se pokazale kriticnima za uspjeh, ¢ime se

povecava vjerojatnost poboljSanja ishoda ucenja.

2. Razvoj novog pristupa vrednovanju ostvarenosti ishoda ucenja kroz integraciju
analitike ucenja. Drugi doprinos donosi novi konceptualni 1 tehnoloski okvir za pracenje 1
vrednovanje ishoda ucenja u realnom vremenu. Inovativnost se ogleda u integraciji nadzorne
ploce analitike u€enja u svakodnevnu nastavu programiranja, ¢ime se tradicionalno periodi¢no
ocjenjivanje nadopunjuje kontinuiranim prikupljanjem i interpretacijom podataka o ucenju.
Povezivanje aktivnosti na kolegiju s ishodima ucenja klju¢no je, jer upravo to mapiranje
omogucuje sustavno pracenje napretka studenata 1 osigurava da povratne informacije budu

usmjerene na ostvarivanje ishoda ucenja. Predlozenim pristupom studenti putem LAD-s
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dobivaju neposrednu povratnu informaciju o svom napretku, dok nastavnici putem LAD-t prate
ostvarenje ishoda ucenja na razini cijelog kolegija. Takav pristup vrednovanju ishoda ucenja
dosad nije bio uobicajen u nastavi programiranja, a njegova prakti¢na vrijednost sastoji se u
tome da nastavnici dobivaju u¢inkovito sredstvo za identificiranje problema u ucenju dok se
oni jo§ mogu ispraviti, umjesto da tek na kraju kolegija uoce nedostatno ostvarene ishode
ucenja. Istovremeno, studenti su osnazeni jasnim pokazateljima svog napretka, Sto ih moze
motivirati 1 usmjeriti u njihovom radu. Ovaj pristup moze posluziti kao model 1 za druge

kolegije ili obrazovne kontekste gdje je pracenje ostvarenosti ishoda ucenja kljucno.

3. Razvoj preporuka za unaprjedenje prakse u nastavi programiranja integracijom
analitike ucenja. Trec¢i doprinos konsolidira spoznaje iz provedenih istrazivanja u obliku
preporuka koje imaju 1 znanstvenu utemeljenost i prakti¢nu upotrebljivost. Inovativnost ovog
doprinosa je u Cinjenici da se preporuke temelje na konkretnim rezultatima eksperimentalne
primjene analitike u¢enja u nastavi, a ne samo na teorijskim razmatranjima. Posebno je znacajno
Sto su preporuke usmjerene na nastavu programiranja, podruc¢je u kojem studenti ¢esto nailaze
na poteskoce, te stoga imaju potencijal za neposredan utjecaj na poboljSanje uspjeha studenata.
Prakti¢na vrijednost ovih smjernica o€ituje se u njihovoj primjenjivosti: visokoskolske ustanove
1 nastavnici mogu ih iskoristiti prilikom dizajniranja ili revizije kolegija programiranja. Na taj
nacin, tre¢i doprinos povezuje znanstvena otkri¢a s prakticnim koracima koje akademska

zajednica moZe poduzeti.

Smjernice za buduca istrazivanja uklju¢uju nadogradnje modela predvidanja buduéi da
predvidanje uspjeha studenata zahtijeva kontinuirano prilagodavanje modela s obzirom na
promjene u obrazovnim procesima i ponaSanju studenata. Buduc¢a istrazivanjima takoder
ukljucuju primijenu drugih algoritama, Boosting metode (npr. AdaBoost, Gradient Boosting),
kako bi se usporedila njihova sposobnost predvidanja. Nadalje, teziti ¢e se razvoju generickog
modela predvidanja uspjeha studenata, koji ¢e biti prilagodljiv razli¢itim obrazovnim

okruZenjima i potrebama.

Trenutno istraZzivanje vrednovanja sa studentima provedeno je unutar jednog semestra. Za
dublje razumijevanje trajnih obrazovnih ucinaka, potrebno je provesti longitudinalna
istrazivanja koja bi pratila koriStenje LAD alata kroz viSe semestara. Osim toga, preporucuje se
ukljucivanje vecih i reprezentativnijih uzoraka, kao i primjena naprednijih statistickih metoda
kako bi se dublje razumjele medusobne veze izmedu stavova, ponaSanja i1 obrazovnog

konteksta. Takoder, potrebna su dodatna istrazivanja o nacinu na koji nastavnici interpretiraju
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podatke iz LAD-t alata te kako ih koriste za donoSenje pedagoskih odluka.
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PRILOZI

S obzirom na kompleksnost podruc¢ja obuhvacenog ovom doktorskom disertacijom, veliki dio

detaljnih objaSnjenja, opisa i analiza nalazi se u prilozima. Prilozi ovoj doktorskoj disertaciji

obuhvacaju sljedece:

Prikaz 1 detaljan popis analiziranih publikacija koje opisuju LAD-ove 1 njihove
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karakteristike, u svrhu utvrdivanja trenutnog stanja istrazenosti LAD-ova (Prilog A).
o Skup podataka koriSten za modele predvidanja i primjer koda (Prilog B)
e Prikaz koristenih instrumenata za vrednovanje LAD-s (Prilog C)

o Prikaz koriStenih instrumenata za vrednovanje LAD-t (Prilog D)

PRILOG A — ANALIZA PUBLIKACIJA UKLJUCENIH U SUSTAVNI
PREGLED LITERATURE

U ovom potpoglavlju prikazujemo rezultate sustavnog pregleda literature. Prilog A1 prikazuje
pregled pracenih karakteristika svih publikacija uklju¢enih u sustavni pregled. Prilog A2
prikazuje ciljeve razvoja LAD-ova. Prilog A3 prikazuje analizu koriStenja prediktivne analitike,
izdvajaju¢i relevantne publikacije te razmatrajuéi ciljeve koriStenja, tehnike primjene i
koriStene algoritme. Prilog A4 prikazuje rezultate vrednovanja LAD-ova, pri ¢emu se
usmjeravamo na publikacije koje opisuju ciljne skupine, koriStene metode vrednovanja i
kljucne nalaze.

PRILOGA A1 - PREGLED PUBLIKACIJA I NJIHOVIH KARAKTERISTIKA

U ovom dijelu prikazujemo sve publikacije ukljucene u sustavni pregled literature, zajedno s

pracenim karakteristikama.

KoriSteni podaci Koris Vre Povratna Pre
nici  dno informacija dikti
susta  vanj vna
va e anal

S L P DV P P NDU O Vizu Tek itika

n s o ba aliza st

m v v cija
(Ruipérez- o T R L R e k% - -
Valiente 1 ostali,
2015)
(Moreno-Marcos * - - * ¥ ¥ % - * - -
1 ostali, 2018)
(Filva i ostali, - - * * * % _ % - * * _
2016)
(Vivian 1 ostali, - - - * - - - * - * - -
2016)
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(Anh 1 ostali, * * * - - . %
2018)

(Naranjo - -k
Delgado 1 ostali,

2019)

(Aljohani i ostali, - * * * *
2018)

(Rayon 1 ostali, * - * * - - -
2014)

(Ruipérez- -k Rk
Valiente 1 ostali,

2016)

(Broos i ostali, - - * - - - %
2017)

(Hussain i ostali, * * * - * %
2018)

(Tervakari - - x® .
ostali, 2014)

(Majumdar R
ostali, 2019)

(Corrin 1 ostali, - - * * *
2015)

(Ramos Soto 1 - - * * ok .
ostali, 2015)

(R. Bodily i1 - - * - * - .
ostali, 2018)

(Garcia-Zubia 1 - * * - * .
ostali, 2019)

(Fenu 1 ostali, - * * - * - -
2017)

(Cobos & Olmos * % * * & %
Camarena, 2018)

(Aljohani & * -k koL
Davis, 2013)

(Azcona 1 ostali, * * * -k ¥
2018)

(Guenagaiostali, - - * * *
2015)

(van der Stappen, /

2018)

(Rodriguez SR R L L T I
Groba 1 ostali,

2014)

(Ruiz 1 ostali, /

2016)

(Martinez- S AT
Maldonado 1

ostali, 2015)
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(Charleer i ostali, * - * - * _ %
2017)

(Dabbebi i ostali, /

2019)

(Graf i ostali - * * * % _  _
2011)

(Bader-Natal & - - * - * _ .
Lotze, 2011)

(Bakharia & * - -k x
Dawson, 2011)

Amold & Pistilli * - * - - - %
(2012)

(Leony i ostali, - * * - * _ .
2012)

(Santos i ostali, * * - - * . .
2012)

(Siadaty i ostali, * * * *x ok
2012)
(Essa & Ayad, * * * * x _ %
2012)
(Santos i ostali, * * k k&
2013)

(Holman i ostali, * * * . * _ .
2013)
(Aguilar i ostali, * * * - % .
2014)

(Muslim i ostali, * * * * * _ .
2016)

(Ez-zaouia & - - - o o x L
Lavoué, 2017)

(Herodotou il* [ * | * [ |- [- |-
ostali, 2017)

(Fuiostali, 2017) * * * - % . .
(Millecamp T T T
ostali, 2018)

(De Quincey i * * * .k _ %
ostali, 2019)

(Dyckhoff il = [ = [ [= [_ |_
ostali, 2012)

(Ali i ostali, * * * * & _
2012)

(May i ostali, - - * * - . .
2011)

(Govaertsiostali, * * * *x & _
2012)

(Jovanovic BENE T
ostali, 2012)

(Podgorelec & * * * *x ok
Kuhar, 2011)
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(Shi i oostali, * * * * * _ .
2015)

(Akgapinar & * k& ok x %
Bayazit, 2019)

(Jiiostali,2014) - * * * & _
(Vesin 1 ostali, - * * - * _ .
2018)

(Gémez Aguilari - * * * ok _
ostali, 2013)

(Putra i ostali, * - * - * _ .
2018)

(Gutierrez -k x k%
ostali, 2018)

(Gruzd & ¥ - - x| x_
Conroy, 2018)

(Park & Jo,2015) - * * _ x  _

(Volaric & - * ko ox
Ljubi¢, 2017)

(Kaur & Chahal, * * * . . * %
2024)

(Cechinel i ostali, * * * - * . %
2021)

(Hasnine i ostali, * * * . * % %
2023)

(Buvari i ostali, * * * . % _ .
2023)

(Dourado i ostali, * * * - * _ .
2021)

(De Laet i ostali, * * * * _ . %
2020)

(Tretow-Fish & /

Khalid, 2024)

(Fernandez Nieto * * - - * * .
1 ostali, 2022)

(Kaliisa &l- | * |- |[* [* |- |-
Dolonen, 2022)

(Bayer i ostali, * * * * & _
2024)

(Alfredo i ostali, * * * - . - -

2024)

(Duan i ostali, * * * . * _ %
2022)

(Avila-Garzon i * - - - * - -
ostali, 2020)

(Bao i ostali, - - - * * _ .
2021)

(H. Choi i ostali, * * * - . - -
2023)
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(Vreugd 1 ostali,
2024)

(Distante i ostali,
2020)
(Ez-zaouia 1
ostali, 2020)

(Q. Fu 1 ostali,
2023)
(Haynes-Magyar,
2020)

(Hu 1 ostali,
2021)
(Jaramillo-
Morillo 1 ostali,
2022)
(Jayashanka i
ostali, 2022)
(Khalil &
Belokrys, 2020)
(Sanchez i ostali,
2022)

(Owatari 1 ostali,
2020)

(Radovi¢ i ostali,
2024)
(Ramaswami 1
ostali, 2023)
(Susnjak 1 ostali,
2022)

(Valle 1 ostali,
2021)

(C. Wang i ostali,
2024)

(J. Zheng 1 ostali,
2021)

(Safsouf 1 ostali,
2022)

(Seidel 1 ostali,
2024)

(AlZoubi 1 ostali,
2024)

(Eickholt 1 ostali,
2022)

(van Leeuwen &
Rummel, 2020)
(Kia 1 ostali,
2020)
(Pozdniakov 1
ostali, 2022)
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(Ng 1 ostali,

2022)
Legenda:

* * * * * * * * *

Simboli u tablici oznacavaju prisutnost ili odsutnost specifi¢nih vrsta podataka za svaku publikaciju. Za svaki redak, simbol
¥ oznaCava da su odredeni podaci prisutni, dok simbol ,,-“ oznacava da podaci nisu prisutni. Takoder, simbol ,/* znaci da
podaci nisu navedeni u izvoru. Unutar kategorije ,,KoriSteni podaci®: S - stati¢ni podaci, L - podaci logiranja, Pnm - kori$tenje
nastavnih materijala i postignuc¢a, D - podaci druStvenih mreza, V - vremenski podaci, Ps - psiholoski podaci, Pov - povijesni

podaci.

PRILOG A2 - CILJEVI RAZVOJA LAD-A

cilj

Pracenje i
podrska

Vizualizacija

Publikacija Broj  Postotak
radova
(Naranjo Delgado 1 ostali, 2019), (Rayon i ostali, 39 38,61%

2014), (Ramos Soto i ostali, 2015), (Tervakari i
ostali, 2014), (R. Bodily i ostali, 2018), (Fenu i
ostali, 2017), (Dabbebi i ostali, 2019), (Ali i ostali,
2012), (Gutierrez i ostali, 2018), (Volaric &
Ljubi¢, 2017), (Park & Jo, 2015), (Guenaga i
ostali, 2015), (Holman i ostali, 2013), (Ez-zaouia
& Lavoug, 2017), (Gruzd & Conroy, 2018),
(Aguilar 1 ostali, 2014), (De Quincey i ostali, 2019)
(Ruipérez-Valiente i ostali, 2016), (Kaur & Chahal,
2024), (Hasnine i ostali, 2023), (De Laet i ostali,
2020), (Fernandez Nieto 1 ostali, 2022), (Bayer i
ostali, 2024), (Alfredo 1 ostali, 2024), (Avila-
Garzon 1 ostali, 2020), (Ez-zaouia 1 ostali, 2020),
(Hu 1 ostali, 2021), (Jayashanka i ostali, 2022),
(Khalil & Belokrys, 2020), (Sanchez 1 ostali,
2022), (Owatari i ostali, 2020), (Radovi¢ 1 ostali,
2024), (Ramaswami i ostali, 2023), (Susnjak 1
ostali, 2022), (C. Wang 1 ostali, 2024), (J. Zheng 1
ostali, 2021),(AlZoubi i ostali, 2024), (van
Leeuwen & Rummel, 2020), (Pozdniakov 1 ostali,
2022)

(Filva 1 ostali, 2016), (Ruipérez-Valiente 1 ostali, 20 19,80%
2016), (Majumdar i ostali, 2019), (Corrin i ostali,
2015), (Fenu i ostali, 2017), (Ruiz i ostali, 2016),
(Charleer 1 ostali, 2017), (Bakharia & Dawson,
2011), (Leony 1 ostali, 2012), (Millecamp 1 ostali,
2018), (Ji1ostali, 2014), (Vesin i ostali, 2018),
(Putra 1 ostali, 2018), (Ruipérez-Valiente 1 ostali,
2015), (Buvari i ostali, 2023), (Fernandez Nieto i
ostali, 2022), (Kaliisa & Dolonen, 2022), (Bao 1
ostali, 2021), (Q. Fu i ostali, 2023), (Kia i ostali,
2020)

172



Metakognitivno
poimanje

Predvidanje

Analiza

Personalizacija

Detekcija/
identifikacija

Usporedba

Komunikacija i
dijalog
Grupiranje

(Aljohani & Davis, 2013), (Broos i ostali, 2017), 20 19,80%
(Dyckhoff i ostali, 2012), (Govaerts i ostali, 2012),

(Rodriguez Groba i ostali, 2014), (Ji i ostali, 2014),
(Martinez-Maldonado i ostali, 2015), (May 1 ostali,

2011), (Santos i ostali, 2012), (Santos i ostali,

2012), (Siadaty i ostali, 2012), (Volaric & Ljubic¢,

2017), (Duan i ostali, 2022), (H. Choi i ostali,

2023), (Vreugd i ostali, 2024), (Ez-zaouia i ostali,

2020), (Haynes-Magyar, 2020), (Valle i ostali,

2021), (Ng i ostali, 2022), (Seidel 1 ostali, 2024)

(Akcapinar & Bayazit, 2019), (Arnold & Pistilli, 15 14,85%
2012), (Azcona i ostali, 2018), (Cobos & Olmos

Camarena, 2018), , (Gutierrez i ostali, 2018),

(Herodotou i ostali, 2017), (Jovanovic 1 ostali,

2012), (Millecamp i ostali, 2018), (Anh 1 ostali,

2018), (De Quincey i ostali, 2019), (Ramaswami i

ostali, 2023), (Susnjak i ostali, 2022), (Kaur &

Chahal, 2024), (Cechinel i ostali, 2021), (Hasnine i

ostali, 2023)

(Akcapinar & Bayazit, 2019), (Bader-Natal & 15 14,85%
Lotze, 2011), , (Filva i ostali, 2016), (Garcia-Zubia

1 ostali, 2019), (Graf i ostali, 2011), (Ji 1 ostali,

2014), (Majumdar i ostali, 2019), (Moreno-Marcos

1 ostali, 2018), (Shi i ostali, 2015), (Bakharia &

Dawson, 2011), (Eickholt i ostali, 2022),

(Dourado 1 ostali, 2021), (Tretow-Fish & Khalid,

2024), (Distante 1 ostali, 2020), (van Leeuwen &

Rummel, 2020)

(Azcona 1 ostali, 2018), (Broos 1 ostali, 2017), 7 6,93%
(Holman 1 ostali, 2013), (Muslim i ostali, 2016),

(Vesin i ostali, 2018), (Eickholt 1 ostali, 2022),

(Kia i ostali, 2020)

(Fu 1 ostali, 2017), (Hussain 1 ostali, 2018), (Q. Fu i 6 5,94%
ostali, 2023), (Hu 1 ostali, 2021), (Jaramillo-
Morillo 1 ostali, 2022), (van Leeuwen & Rummel,

2020)

(Podgorelec & Kuhar, 2011), (Pozdniakov i ostali, 3 2,97%
2022), (Bao 1 ostali, 2021)

(Charleer 1 ostali, 2017), (Millecamp i ostali, 2018) 2 1,98%
(Gomez Aguilar i ostali, 2013), (Jovanovic i ostali, 2 1,98%
2012)

173



Analitika u (van der Stappen, 2018) 1 0,99%
radnom
okruZenju

PRILOG A3 - KORISTENJE PREDIKTIVNE ANALITIKE U LAD-OVIMA

Ovdje ¢emo analizirati kako se PA koristi u LAD-ovima, razmatraju¢i relevantne publikacije,

ciljeve koriStenja prediktivne analitike, primijenjene tehnike i koriStene algoritme.

Referenca Tehnika KoriSteni algoritam Cilj predvidanja
(Anh 1 ostali, Regresija LR Uspjeh ucenika
2018)
(Hussain 1 ostali, Klasifikacij FURIA Predvidanje aktivnih i
2018) a neaktivnih ucenika
(Cobos & Olmos Klasifikacij BGLM(Bayesian Predvidanje ucenika
Camarena, 2018) a Generalized Linear sklonih odustajanju i
Model), Boosting, NB predvidanje zavrSetka
predmeta
(Azcona 1 ostali, Klasifikacij LR,,SVM, RF,DT Predvidanje  uspjeha
2018) a ucenika na razliitim
predmetima
Armold & Pistilli  Nije Razyvili svoj algoritam Predvidanje rizi¢nih
(2012) evidentirano skupina ucenika
(De Quincey 1 Klasifikacij DT Predvidanje  uspjeha
ostali, 2019) a ucenika
(Jovanovic 1 Klasifikacij =~ ANN, Boosting algoritmi Predvidanje uspjeha
ostali, 2012) a ucenika
(Akcapinar & Nije evidentirano Predvidanje  uspjeha
Bayazit, 2019) Klasifikacij ucenika
a
(Kaur & Chahal, Klasifikacij XGBoost Random Forest, Predvidanje uspjeha
2024) a SVM, KNN, Boosting, ucenika
DT
(Cechinel 1 ostali, Klasifikacij Boosting Predvidanje  uspjeha
2021) a ucenika (u riziku od
odustajanja)
(Hasnine i ostali, Klasifikacij Perspective-n-Point Predvidanje
2023) a (PnP) algoritam angazmana ucenika
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(Ramaswami i Klasifikacij Boosting, KNN; Naive Predvidanje uspjeha

ostali, 2023) a Bayes, Logistic ucenika (u riziku od
regression, Random odustajanja)
forest
(Susnjak i ostali, Klasifikacij Boosting Predvidanje uspjeha
2022) a ucenika (u riziku od
odustajanja)

PRILOG A4 - VREDNOVANJE LAD-OVA: CILJANA SKUPINA, METODA i
KLJUCNI NALAZI

Ovdje ¢emo analizirati vrednovanje LAD-ova, usmjeravaju¢i paznju na ciljne skupine,

koriStene metode vrednovanja i klju¢ne nalaze iz relevantnih publikacija.

Referenca Ciljana Metoda  Kljuéni nalazi
skupina
(Moreno- Ucenici Upitnik + Ucenici su zadovoljni sa LAD-om. Aktivnost
Marcos 1 Analiza ucenika je generalno prihvatljiva, no,
ostali, 2018) interakcija = aktivnost ucenika za koriStenje LAD-a opada
S vremenom.
(Filva 1 Nastavnici = Upitnik Vecina nastavnika smatra da su zakljucci o
ostali, 2016) interakciji ucenika korisni. Neki bi radije
koristili drugaciji format prikaza podataka.
(Naranjo Ucenici Upitnik Ucenici su percipirali  visoku razinu
Delgado 1 korisnosti LAD-ova.
ostali, 2019)
(Aljohani 1 Ucenici Ispitivanje = Ucenici koji su koristili LAD pokazali su
ostali, 2018) utjecaja statisticki zna€ajnu razliku u angazmanu u
usporedbi s kontrolnom skupinom.
(Broos 1 Ucenici Upitnik + Ucenici pozitivnho ocjenjuju  korisnost 1
ostali, 2017) Analiza jasnoéu LAD-a, ali percepcija njenog
interakcija utjecaja na zadovoljstvo rezultatima varira.
ucenika Rezultati nisu jedinstveni, tj. slabiji ucenici
manje koriste LAD.
(Tervakari 1 Nastavnici = Fokus Nastavnici smatraju LAD alate korisnima za
ostali, 2014) grupa pracenje napretka ucenika, identificiranje
rizitnih ucenika 1 usporedbu aktivnosti
ucenika.
(R. Bodily i Ucenici Fokus 79 % ucenika smatra LAD-ove intuitivnima,
ostali, 2018) grupa 1 zanimljivima i korisnima.
upitnik
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(Fenu 1
ostali, 2017)

(Aljohani &
Davis,
2013)
(Guenaga 1
ostali, 2015)

(van der
Stappen,
2018)
(Rodriguez
Groba 1
ostali, 2014)
(Ruiz 1

ostali, 2016)

(Martinez-
Maldonado
1 ostali,
2015)
(Charleer 1

ostali, 2017)
(Dabbebi 1
ostali, 2019)
Amold &
Pistilli

(2012)

(Santos 1

ostali, 2012)

Ucenici

Ucenici

Ucenici

Nastavnici

Nastavnici

Ucenici

Nastavnici

Ucenici 1
nastavnici

Nastavnici

Ucenici 1
nastavnici

Ucenici

Ucenici

(Verbert
Yo0)
Analiza

i

interakcija

Upitnik

Upitnik +

Analiza

interakcija

Intervju

Upitnik
CSUQ

Upitnik

i

intervju +

Analiza

interakcija

Upitnik
intervju

Upitnik

Fokus

grupa
Upitnik

Analiza

i

interakcija

Upitnik
SUS
pitanja
otvorenog
tipa

i

Nova metoda analize upotrebljivosti u
Moodle LMS-u omogucéuje  pasivno
prikupljanje podataka bez potrebe za
aktivnim angazmanom korisnika.

84 % ucenika smatra LAD korisnim.

Ucenici su op¢enito zadovoljni sa LAD-om i
smatraju da je koristan u procesu ucenja i
poucavanja.

Rezultati pokazuju da LAD omogucuje
pravovremene uvide u proces ucenja ucenika
na, Sto moze poboljsati njihovu podrsku i
pracenje napretka.

Nastavnici preporucuju koristenje alata.

55 % ucenika smatra da LAD moZe pozitivho
utjecati na ponasanje. Nakon duljeg
koristenja LAD-a ovaj postotak raste na 73
%.

Nastavnici smatraju da je LAD koristan za
donoSenje odluka. Pokazalo se koje
vizualizacije su najbitnije iz perspektive
nastavnika.

Korisnici rado koriste LAD. Napominju da,
»izgleda odlicno“, pruza im pouzdane
podatke i dodatnu vrijednost.

Nastavnici su zadovoljni strukturom LAD-a.

89 % ucenika smatra koriStenje LAD-a
pozitivnim iskustvom; 58 % bi ga koristilo u
svakom predmetu. Nastavnici su oprezni u
njegovom koristenju.

Usporedbom postignu¢a ucenika prije 1
nakon wuvodenja LAD-a, koriStena je
deskriptivna  statistika za odredivanje
njegovog utjecaja na postignuce ucenika.
Nastava s LAD-om (u usporedbi s istim
predmetom prije uvodenja) zabiljezila je
povecan broj boljih ocjena te smanjen broj
losijih ocjena.

UcCenici smatraju LAD korisnim, ali nisu

motivirani za koriStenje. Prosje¢na ocjena
SUS upitnika 72.

176



Nastavnici RazmiSlja
nje naglas

(Santos 1 UCcenici Upitnik -
ostali, 2013) SUS

(Muslim i Ucenici 1 Upitnik -
ostali, 2016) nastavnici = SUS +
upitnik

(Ez-zaouia  Nastavnici = Upitnik
& Lavoug,
2017)

(Herodotou  Nastavnici = Intervju +
1 ostali, Analiza
2017) interakcija

(Millecamp  Ucenici Upitnik
1 ostali,

2018)

(De Ucenici Upitnik -

Quincey 1 UEQ 1

ostali, 2019) intervju +
Analiza
interakcija

(Dyckhoff 1 Nastavnici RazmiSlja
ostali, 2012) nje naglas

(Ali 1 ostali, Nastavnici Upitnik
2012)

Primijenjen je protokol glasnog razmisljanja.
Rezultati pokazuju kako nastavnicima,
opcenito, nedostaje informacija o tome S$to
vizualizacije prikazuju.

Svi Ucenici ocijenili su LAD izmedu
prihvatljivog 1 dobrog. Prema rezultatima
SUS upitnika, prosje¢na ocjena iznosi 67.9 za
ucenike prvog programa, 67.5 za ucenike
drugog programa te 72.1 za ucenike koji rade
na zavrSnom radu. Ukupno gledano,
upotrebljivost alata smanjena je u odnosu na
prethodnu verziju.

Korisnicima  se  svida  fleksibilnost
vizualizacije, ali  Zele jednostavnije
korisni¢ko sucelje. Prosjecna ocjena SUS
upitnika iznosi 53.

LAD se percipira kao jednostavan za
koristenje, ali ima problema s vizualizacijom
vremenskih podataka. Unato¢ tome, ukupna
percepcija LAD-a je prili¢no pozitivna.
Nastavnici su zainteresirani za koriStenje
LAD-a kako bi prepoznali rizicne ucenike.
Od 70 nastavnika, 60 ih je koristilo LAD. U
nekim predmetima pristup je bio znatno rjedi,
$to ukazuje na nedosljednu upotrebu LAD-a.
Rezultati pokazuju da se ucenici slazu kako
je LAD jasan, pouzdan, omogucuje uvid u
njihovu trenutnu situaciju i buduéi obrazovni
put te ih osvjestava o njihovom ucenju.
Uc€enici su imali uglavnom pozitivne
dojmove, iako su rezultati na UEQ upitniku
bili tek nesto iznad prosjeka ili ocijenjeni kao
,dobri®“. AngaZiranost u¢enika poboljSana je
u odnosu na prethodne generacije, no
koristenje LAD-a 1 dalje je bilo nisko u nekim
predmetima.

Testiran LAD alat na cetiri predmeta.
Korisnici su dobili zadatke usmjerene na
pracenje napretka u ucenju prikazane u LAD-
u. Nastavnici smatraju da je LAD koristan ali
su potrebna daljnja ispitvanja s razliitim
predmetima kako bi se bolje razumjela
njegova pedagoska korisnost.

Nakon rezultata istrazivanja iz 2006. godine,
alat je wunaprijeden primjenom tehnika
vizualizacije podataka za predstavljanje
povratnih informacija koje alat generira, uz
poboljsanje grafickog korisnickog sucelja.
Rezultati su pokazali da korisnici smatraju
korisnim ovakav alat.
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(May i Ucenici
ostali, 2011)

(Govaerts 1 Nastavnici
ostali, 2012)

(Vesin i Nastavnici
ostali, 2018) 1 Ucenici

(Putra i Nastavnici
ostali, 2018) 1 Ucenici

(Park & Jo, Ucenici
2015)

(Volaric & Ucenici
Ljubi¢,

2017)

(Gutierrez 1 Nastavnici
ostali, 2018) 1 Ucenici

Upitnik

Upitnik
SUS

Upitnik

Upitnik
SUS
pitanja
otvorenog
tipa
Upitnik

i

SUS i A/B

testiranje

Upitnik

Ispitivanje

utjecaja

Upitnik

Upitnik
SUS
Razmislja
nje naglas

i

Ucenici smatraju da LAD pomaze u stjecanju
pregleda vremena koje ucenici provode na
ucenju, kao i boljem uvidu u cijeli predmet.
Ova povratna informacija ukazuje na to da
alat pruza korisne informacije koje
olakSavaju  pradenje = napredovanja i
omogucuju bolje upravljanje tijekom procesa
ucenja i poucavanja.

LAD pomaze u pracenju angazmana ucenika
1 daje bolji pregled predmeta. Nastavnici
smatraju da LAD pomaze u stjecanju
pregleda vremena koje ucenici provode na
ucenju, kao 1 boljem uvidu u cijeli predmet.
Ova povratna informacija ukazuje na to da
alat pruza korisne informacije koje
olakSavaju pracenje napredovanja ucenika
tijekom procesa ucenja i poucavanja. SUS
rezultat iznosi 73.33.

Ucenici zele vise razli¢itih vizualizacija.
Traze moguénost pracenja napretka kroz
vrijeme. SUS rezultat kod nastavnika iznosio
je 56.3, a kod ucenika 67.2.

Od devet ispitanika koji su sudjelovali u
testiranju, svi su ocijenili sustav kao dobar 1
prikladan za koriStenje, uz nekoliko
prijedloga za poboljSanje. Prosjec¢na ocjena
SUS upitnika kod nastavnika iznosi 70.75.
UcCenici su generalno zadovoljni, ali
izrazavaju sumnju u konzistentnost sustava.
Prosjecna ocjena SUS upitnika kod u€enika
iznosi 69.5.

Ucenici imaju umjereno zadovoljstvo LAD-
om.

Istrazivanje je obuhvatilo 36 wucenika u
eksperimentalnoj skupini i 37 u kontrolnoj
skupini. lako je eksperimentalna skupina
ostvarila neSto bolje rezultate u odnosu na
kontrolnu, razlike nisu bile statisticki
znacajne.

Ucenici pozitivno ocjenjuju vizualni prikaz
LAD-a i smatraju da im pomaze u prac¢enju
napretka.

Istrazivanje je pokazalo da je LAD pozitivno
ocijenjena na dva sveuciliSta. Sudionici su
istaknuli da im je LAD pomogla u usporedbi
svojih rezultata s drugim ucenicima i1 boljem
planiranju studija, Sto bi moglo smanjiti stopu
neuspjeha. Unato¢ dobrim rezultatima,
postoje izazovi u pogledu transparentnosti
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modela predvidanja, ali dodatne
funkcionalnosti mogu poboljsati povjerenje u
sustav. Rezultati SUS-a pokazali su dobru
upotrebljivost alata, s prosjecnim rezultatom
od 70,75 na SveuciliStu A, dok je na
Sveucilistu B bio nesSto nizi (56,25 za
nastavnike, 71,25 za ucenike), $to ukazuje na
potrebu za daljnjim poboljSanjima, osobito za
nastavnike.

Vrednovanje LAD-a, od strane nastavnika i
ucenika, ukazale su da je LAD jasan,
jednostavan za KkoriStenje te pruza lako
razumljive informacije. Prema EFLA
upitnicima, dobiveni su visoki rezultati za
dimenzije: podaci, samosvijest i utjecaj.
Prosjecna SUS ocjena kod ucenika iznosila je
75.6.

Autori su naveli samo smjernice poboljSanja
LAD-a, bez objasnjena  provedbe
vrednovanja.

Identificirani problemi sa ekspertima, u
nastavku zele vrednovati novi dizajn kako bi
ocijenili njegovu upotrebljivost, korisnost i
utjecaj na njihovu praksu.

Rezultati pokazuju da su novi moduli
dashboarda wuspjesno wusvojeni. lako su
nastavnici izvijestili o zna¢ajno povecanoj
percipiranoj razini potpore, nije zabiljeZen
znaCajan uCinak na akademsko postignuce
ucenika, Sto ukazuje na potrebu dodatnih
intervencija za dugoro¢ni utjecaj.

Ucenici opc€enito nisu smatrali LAD vaznim,
budu¢i da je prosjecni raspon ocjena svih
ucenika bio izmedu 4,12 1 5,47 na Likertovoj
ljesvici od 9 stupnjeva.

Nastavnici su prepoznali vrijednost ovih
sucelja za poticanje refleksije 1 unapredenje
obrazovnih praksi, iako je potrebno dodatno
istrazivanje kako bi se optimizirala
interpretacija kompleksnih podataka.
Nastavnici su pozitivno ocijenili LAD,
istiuci njegovu sposobnost omogucéavanja u
prilagodbi nastave. Medutim, ukazano je na
potrebu za dodatnim personaliziranim 1
orijentiranim preporukama kako bi se u
potpunosti zadovoljile njihove pedagoske
potrebe.

Istrazivanje pokazalo znafajne potrebe u
transparentnosti podataka, kao 1 etickim 1
tehnickim izazovima integracije LAD-ova u
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poticanju jednakosti, raznolikosti i inkluzije
u visokom obrazovanju.

Prema intervjuima, nastavnici su naglasili
vaznost trajnih 1 privremenih prilagodbi
LAD-a, s§to moze poboljsati integraciju
ovakvih alata u obrazovni proces. Isticu
potrebu za fleksibilnim LAD-ovima, kako bi
se kontinuirano unaprijedio obrazovni
proces.

Vrednovanje LAD-a otkrila je da
vizualizacije pruzaju korisne informacije, a
statisticki  znaCajna  korelacija izmedu
ucestalosti koriStenja LAD-a i poboljSanog
ponaSanja (ranija predaja zadataka) potvrduje
njegov pozitivan utjecaj. Pokazalo se i kako
se razlikuju rezultati individualno, prema
ucenicima.

Rezultati odgovora nastavnika (N = 19) na
obje sekcije zavrSnog upitnika (LAAM
instrument i1 otvorena pitanja) otkrili su
pozitivne percepcije nastavnika prema
upotrebi LAD alata.

Rezultati pokazuju da je LAD omogucio
nastavnicima ucinkovitije dijagnosticiranje
performansi ucenika, narocito kroz upotrebu
strategija usporedbe izmedu grupa. Takoder,
nastavnici i1z  eksperimentalne skupine
pokazali su znaCajno veci fokus na
kognitivne intervencije, pozitivne povratne
informacije 1 individualni pristup, Sto ukazuje
na poboljSanu sposobnost pravovremenog
pruzanja podrSke ucenju.

UcCenici su pozitivno ocijenili LAD na
temelju SUS upitnika, gdje je prosjecna
ocjena iznosila 87.81. LAD ima potencijal
motivirati ucenike da aktivno sudjeluju u
ucenju 1 koriste strategije samoreguliranog
ucenja.

Istrazivanje je pokazalo da aktivno
ukljuc¢ivanje sudionika tijekom svih faza
dizajna LAD-a doprinosi stvaranju sustava
koji bolje podrzava samoregulaciju ucenika.
Ipak, u finalnoj fazi, pokazalo se kako ima
mogucénosti za unapredenje upotrebljivosti
kako bi se povecavala ucinkovitost LAD
alata u obrazovnom procesu. Rezultati SUS
upitnika iznosili su 78.25.

Upotreba LAD-a povecava  svjesnost
nastavnika o emocijama ucenika, Sto rezultira
povecanjem i boljom prilagodbom povratnih
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informacija. lako detaljne vizualizacije mogu
biti zahtjevne za interpretaciju, sazeti prikazi
emocionalnih trendova omogucuju
nastavnicima prilagodbu nastavnih praksi i
poticu kontinuiranu refleksiju. Rezultati SUS
upitnika su iznosili 80.

Rezultati SUS wupitnika su iznosisi 77, a
intervju je proveden sa 4 eksperta radi
vrednovanja vizualizacija. Eksperti su dali
pozitivne povratne informacije, isticuci
vrijednost razli¢itih vizualizacijskih tehnika,
, dok su istaknuti prijedlozi za daljnje
poboljSanje alata usmjereni na integraciju
naprednih interakcijskih mogucnosti 1
prosirenje prikaza na viSe grupa istovremeno.
Glavni nalazi istrazivanja pokazuju da veéina
ucenika nakon koriStenja LAD-a nije
smatrala da im je alat promijenio nacin
planiranja aktivnosti. Nadalje, ucenici su
ocijenili da su vizualni prikazi LAD-a znatno
slozeniji nego Sto su ocekivali, a vecina
komentara odnosila se na potrebu za
poboljSanjem prikaza.

Glavni nalazi pokazuju da je vecina ucenika
koristila LA alat, a korisnici su imali
znacajno pozitivnije stavove u odnosu na one
koji ga nisu koristili, smatrajuc¢i ga korisnim
za pracenje napretka u ucenju i refleksiju o
vlastitom ponasanju Takoder, ucenici su
ocijenili vizualizacije motiviraju¢ima. Sto se
tice nastavnika, svi su prepoznali da LA alat
olakSava identifikaciju ucenika u riziku,
premda su istaknuli potrebu za dodatnim
podacima o kvaliteti napora ucenika 1
integracijom alata u Siri pedagoski kontekst.
Nastavnici smatraju da su  metricki
pokazatelji (npr. sli¢nost odgovora 1
vremenska odstupanja) te vizualizacije u
LAD-u adekvatni 1 lako razumljivi, Sto im
omogucuje detekciju sumnjivih obrazaca
ucenika.

Zakljuccei vrednovanja pokazuju da je LAD
alat znacajno poboljsao interakciju ucenika i
akademske rezultate. Uc¢enici u
eksperimentalnoj grupi su znatno ceSce
pristupali online resursima i ostvarili vece
ocjene na zavrSnom testu. Vise od 94%
ucenika ocijenilo je kljucne vizualizacije—
usporedbu vlastitth bodova s prosjekom 1
najboljim rezultatom klase te prikaz
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trenutnog statusa—kao izrazito korisne za
identifikaciju slabih podrucja, motivaciju i
pracdenje napretka, potvrdujuéi ucinkovitost
ovog modula u poticanju samoreguliranog
ucenja 1 kontinuiranog  unaprjedenja
akademskih postignuca.

Glavni zakljucci vrednovanja LAD-a su da je
alat postigao iznadprosjeCne rezultate u
ve¢ini UEQ aspekata. Medutim, faktor
jasnoce je ostao prosjecan i zahtijeva dodatna
poboljsanja. Unato¢ tehnickim prednostima
poput jednostavne implementacije,
osiguranosti podataka i otvorenog izvornog
koda, izazovi ostaju u institucionalnoj
integraciji 1 dodatnom prilagodavanju
funkcionalnosti, Sto ukljucuje i unaprjedenje
interpretabilnosti podataka kroz alat.

Rani prototip LAD-a pokazao je da, iako

moze poboljsati sinkronizaciju ]
nastavnikom te  potaknuti  odredene
interakcije, opisna priroda  povratnih

informacija i kaSnjenje u azuriranju ogranicili
su njegovu ukupnu korisnost. Budu¢i razvoj
treba uzeti u obzir brze alate (kao Sto su
obavijesti u  stvarnom  vremenu i
personalizirane preporuke) kako bi se bolje

podrzale raznolike potrebe ucenika 1
poboljsali rezultati ucenja u stvarnom
vremenu.

Povecana podrska za samoregulirano ucenje
moze potaknuti veéi angaZman 1 bolju
akademsku izvedbu, ali ne poboljSava sve
aspekte procesa ucenja (npr. samoprocjenu).
Studija naglaSava vaZnost integracije viSe
strategija kako bi se pruzila sveobuhvatna
podrska  kroz sve faze ciklusa
samoregulacije.

Potrebna su daljnja istraZivanja kako bi se
utvrdila optimalna razina podrske, razvili
objektivni instrumenti za mjerenje te ispitali
specifiéni  ¢imbenici  koji utje€u na
zadovoljstvo 1 ucinkovitost alata u online
obrazovnim okruzenjima.

Interakcija s LAD-om znacajno povecava
angazman ucenika s LMS-om na
kratkorocnoj razini (povefani angaZman
evidentan je samo tijekom prvih 15 dana
nakon interakcije. Nakon dodatnih 15 dana,
razlika nije bila znacajna). LAD potice
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ucenike na usporedbu sa svojim kolegama,
Sto ih motivira da prilagode svoje obrazovne
strategije 1 postave realistiCnije ciljeve.
Daljnja usavrSavanja su potrebna kako bi se
poboljsala transparentnost modela
predvidanja 1 smanjilo  kognitivno
opterecenje. Osjena SUS upitnika iznosila je
70.5.

Nije bilo statisticki zna¢ajnih razlika izmedu
grupa u pogledu konacnih rezultata na
ispitima i kvizovima. Nalazi ukazuju na to da
su ucenici dozivjeli LAD kao korisne alate za
samoregulaciju 1 refleksiju o vlastitom
napretku, no njihova iskustva su bila
mijesana.

Nastavnici su ocijenili LAD visoko na svih
pet kriterija (perceived usefulness, ease of
use, behavioral change, satisfaction 1
intention to use), §to ukazuje na snaznu
prihvacenost i korisnost alata. Iako su opce
ocjene bile visoke, sudionici su dali povratne
informacije o potrebi jasnijim preporukama
za akciju — S$to ¢e posluziti kao temelj za
daljnje poboljSanje dizajna alata.

Rezultati su pokazali da postoji velika
varijabilnost medu nastavnicima u nacinu na
koji pristupaju 1 reagiraju na prikazane
podatke. Nastavnici s boljim vjeStinama
samoregulacije su lakse identificirali kljucne
informacije 1 prilagodavali svoje nastavne
strategije u skladu s tim. U¢inkovita upotreba
ovakvih alata ovisi o sposobnosti nastavnika
da reflektiraju o prikazanim podacima 1 da
poduzmu konkretne nastavne intervencije.
Primjena alata poboljsala je akademski
uspjeh 1 autonomiju uc¢enika u online obliku
ucenja. Autori sugeriraju da je ovaj alat
ucinkovit za poticanje samoregulacije i da je
koristan za ranije = prepoznavanje 1
poboljSanje uspjeha ucenika.

Ucenici su najvise koristili alate za pracenje
(npr. grafikoni napretka), dok su alati za
planiranje 1 refleksiju bili manje koriSteni.
lako je LAD bila ucestalo koriStena,
sofisticiranije znacajke za samoregulirano
ucenje poput postavljanja ciljeva i
samoprocjene bili su manje zastupljeni.
Postojala je sumnja u oslanjanje iskljuc¢ivo na
podatke o interakciji iz Moodlea za adaptivnu
povratnu informaciju
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Prema nastavnicima, nisu sve vizualizacije i
metrike percipirane kao jednako vazne.
Nastavnici su izjavili da bi preporucili ovu
nadzornu plocu te su naglasili da bi
informacije koje ona pruza bile izuzetno
korisne ako bi se podijelile s kolegama.
Otprilike tre¢ina ucenika redovito je koristila
LAD. Analize su pokazale da su ucenici koji
su koristili nadzornu plocu ostvarili znac¢ajno
viSe prosjecne ocjene u usporedbi s onima
koji je nisu koristili. Najces¢e koriStena
funkcija bila je pregled distribucije ocjena,
Sto sugerira da wucenici najviSe cijene
mogucnost usporedbe vlastitih rezultata s
prosjekom predmeta.

Rezultati ukazuju na to da LAD, koji nudi
dodatne vizualne 1 tekstualne povratne
informacije, znacajno poboljSava tocnost
detekcije problemati¢nih grupa, smanjuje
kognitivno  optereenje 1 povecava
samopouzdanje nastavnika pri donoSenju
odluka.

Nisko uspjesni ucenici CeS¢e pregledavaju
Files Accessed (viSe puta u jednoj sesiji) i
Grade Distribution, a rjede koriste
Assignment Planning, Sto ukazuje na fokus
na metakognitivni nadzor 1 trenutni status
ucenja. Visoko samoregulirani ucenici
kombiniraju Files Accessed 1 Assignment
Planning, sugeriraju¢i aktivnije planiranje 1
pracenje napretka. Ne postoji direktna veza
izmedu samoprocijenjene razine
samoregulcije 1 ocjene, pa ucenici razli¢itih
uspjeha mogu imati sli¢ne obrasce ponaSanja.
Klju¢na implikacija je da LAD-ovi moraju
biti prilagodljivi razli¢itim profilima ucenika,
jer ,,jedan dizajn ne odgovara svima*®.

LAD je u trotjednoj primjeni vrednovan
putem intervjua s cCetiri nastavnika 1 Cetiri
ucenika. Svi nastavnici su potvrdili da
vizualizacije pomaZzu brzo uociti neaktivne ili
zapostavljene grupe, iako su istaknuli nejasne
pragove za oznacavanje 1 zabrinutost oko
privatnosti. Ucenici su predlozili manje
prilagodbe kako bi preciznije odraZavala
njihove aktivnosti

Sudionici su potvrdili korisnost klju¢nih
funkcionalnosti za  bolje  upravljanje
vremenom, pracenje vlastitog napretka 1
poboljsanje kvalitete sadrzaja.
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PRILOG B
PRILOG B1 - SKUP PODATAKA

Konacan skup podataka, s vrijednostima znacajki skaliranim po tjednima, koriSten za treniranje
i vrednovanje modela

Angl Ang2 | Ang Ukupno Akt Tjedne = Vikend Prvilspit = VrijemeNa Uspjeh

3 Ang Akt Akt Uspjeh Ispitu
0.07 0.27 | 0.07 0.4 1.53 1.33 0.2 60.0 100.0 1.0
0.87 0.73 0.6 2.2 4.93 4.73 0.2 40.0 83.96 1.0
0.87 2.13 | 047 347 6.27 5.0 1.27 20.0 97.71 3.0
1.47 1.6 0.93 4.0 9.13 8.07 1.07 50.0 62.22 1.0
1.27 1.87 | 0.67 3.8 5.13 4.4 0.73 60.0 86.73 1.0
1.47 1.8 0.87 4.13 7.8 5.73 2.07 60.0 62.4 1.0
1.07 1.33 0.6 3.0 7.0 6.13 0.87 40.0 74.46 1.0
1.13 1.2 0.67 3.0 5.6 5.27 0.33 60.0 94.69 1.0
1.07 1.6 0.6 3.27 7.8 5.4 2.4 80.0 81.32 1.0
0.93 1.07 | 0.27 2.27 5.87 4.73 1.13 20.0 119.02 1.0
1.0 1.0 0.47 2.47 3.73 2.67 1.07 40.0 84.9 1.0
1.47 1.87 1.0 4.33 15.4 13.93 1.47 50.0 42.71 1.0
0.8 047 | 0.53 1.8 4.4 4.13 0.27 30.0 70.29 1.0
1.2 1.6 0.6 34 6.93 5.67 1.27 20.0 98.7 1.0
1.2 1.2 0.67 3.07 6.07 5.53 0.53 20.0 96.4 1.0
0.87 1.0 0.53 2.4 3.33 2.87 0.47 80.0 82.33 1.0
0.93 1.47 | 0.53 2.93 3.73 3.2 0.53 20.0 94.69 1.0
0.73 1.27 047 247 3.8 3.2 0.6 60.0 96.19 1.0
0.87 1.2 0.6 2.67 6.93 6.67 0.27 60.0 70.35 1.0
0.93 0.6 0.67 2.2 6.33 5.8 0.53 70.0 76.06 1.0
1.13 1.13 | 0.67 2.93 3.87 3.27 0.6 50.0 73.3 1.0
1.2 0.27 | 0.67 2.13 5.6 5.47 0.13 60.0 70.62 1.0
1.13 0.67 | 0.67 247 3.6 3.53 0.07 20.0 67.68 1.0
1.07 0.8 0.67 2.53 4.53 4.27 0.27 20.0 84.76 1.0
0.53 0.53 | 0.53 1.6 1.8 1.53 0.27 40.0 78.65 1.0
0.93 1.53 0.6 3.07 4.93 4.53 0.4 90.0 75.46 1.0
1.2 0.6 0.67 247 4.8 4.07 0.73 50.0 78.4 1.0
0.8 1.67 0.4 2.87 6.47 5.2 1.27 60.0 86.29 1.0
1.07 0.4 0.6 2.07 3.13 2.8 0.33 40.0 78.37 1.0
0.33 1.13 | 0.13 1.6 6.0 5.33 0.67 70.0 48.07 1.0
1.2 0.87 | 0.67 2.73 52 4.87 0.33 60.0 87.24 1.0
0.07 0.07 | 0.07 0.2 0.47 0.27 0.2 70.0 100.0 1.0
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1.07
1.27
1.8
1.13
1.4
1.53
1.4
1.53
1.6
0.67
1.47
1.53
0.47
1.2
0.47
0.87
1.8
0.47
1.13
0.93
0.67
1.67
0.53
1.47
1.0
0.53
0.67
1.8
0.93
1.67
1.13
0.07
0.87
1.47
2.13
1.27
0.8
1.8
2.27
1.4
0.4
1.8
0.87
0.87
0.4
1.27
1.2
0.93
1.87
1.0
2.0
0.53
0.53
1.87

0.6
0.6
0.67
0.33
0.73
0.47
0.73
0.67
0.67
0.67
0.6
0.6
0.93
0.6
0.93
0.6
0.4
1.07
0.6
0.67
0.93
0.67
0.6
0.6
0.6
1.0
0.67
0.6
0.47
0.33
0.67
0.73
0.6
0.87
0.6
0.47
0.67
0.67
0.87
0.67
0.67
0.67
0.67
0.6
0.4
0.6
0.53
0.53
0.27
0.6
0.53
0.67
0.6
0.6
0.93
0.53
0.6
0.53

24
24
2.33
1.6
3.0
2.6
3.93
3.0
32
3.27
32
32
3.93
2.33
3.87
3.33
1.67
3.73
2.13
2.73
4.07
2.27
2.8
2.67
2.27
4.07
2.27
3.2
233
1.53
2.53
3.87
2.53
3.87
2.93
1.33
2.67
3.47
4.47
3.27
2.67
3.67
4.07
2.93
1.6
3.33
2.27
2.4
1.2
2.8
2.73
2.67
3.47
2.6
4.47
2.13
2.13
3.6

5.0
34
32
3.87
10.93
7.07
9.07
5.73
4.07
9.0
6.67
8.8
9.93
2.67
10.73
6.2
3.27
11.6
3.53
5.8
7.6
3.13
4.87
3.33
5.53
6.33
6.07
5.67
4.2
1.87
4.47
7.13
10.0
7.87
6.07
1.53
3.53
8.53
15.2
4.8
5.0
5.73
9.07
6.33
2.07
7.27
7.13
5.73
2.13
4.2
6.0
4.47
8.2
5.07
8.67
2.93
4.07
4.93

4.8
3.0
3.0
3.87
10.13
6.07
7.53
5.27
3.93
8.0
5.73
7.33
7.27
2.6
9.67
5.33
3.0
7.27
3.27
5.47
6.33
3.07
4.47
3.2
5.33
5.6
5.0
4.4
3.8
1.8
4.27
6.73
8.87
6.07
5.27
1.53
3.2
7.93
10.87
4.27
4.93
547
8.07
5.73
2.0
6.0
6.4
5.27
2.07
3.07
5.4
3.27
6.67
4.53
7.07
24
3.8
4.6
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0.2
0.4
0.2
0.0
0.8
1.0
1.53
0.47
0.13
1.0
0.93
1.47
2.67
0.07
1.07
0.87
0.27
4.33
0.27
0.33
1.27
0.07
0.4
0.13
0.2
0.73
1.07
1.27
0.4
0.07
0.2
0.4
1.13
1.8
0.8
0.0
0.33
0.6
4.33
0.53
0.07
0.27
1.0
0.6
0.07
1.27
0.73
0.47
0.07
1.13
0.6
1.2
1.53
0.53
1.6
0.53
0.27
0.33

50.0
40.0
80.0
100.0
40.0
86.67
46.67
90.0
100.0
50.0
70.0
60.0
80.0
70.0
50.0
50.0
80.0
90.0
90.0
20.0
50.0
40.0
80.0
70.0
50.0
70.0
80.0
50.0
80.0
70.0
60.0
40.0
70.0
70.0
90.0
40.0
70.0
40.0
90.0
40.0
60.0
80.0
60.0
70.0
70.0
90.0
53.33
100.0
40.0
50.0
80.0
60.0
70.0
50.0
30.0
86.67
70.0
80.0

74.39
78.12
72.68
98.42
67.23
97.43
86.9
72.79
57.04
86.87
80.11
87.01
52.1
78.68
44.97
106.38
80.46
45.01
81.67
88.92
53.58
80.65
77.05
82.04
77.56
49.53
77.71
89.58
98.18
77.15
84.43
69.44
72.53
64.38
73.18
55.81
88.14
93.72
75.02
95.45
91.65
53.18
52.75
83.12
87.03
81.54
71.9
67.65
70.08
79.35
64.49
71.27
93.67
97.81
533
73.37
79.68
104.56

1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
3.0
3.0
3.0
1.0
1.0
3.0
2.0
3.0
1.0
3.0
3.0
1.0
2.0
1.0
3.0
3.0
1.0
3.0
3.0
2.0
1.0
1.0
2.0
1.0
3.0
3.0
3.0
1.0
3.0
2.0
2.0
2.0
1.0
2.0
2.0
3.0
1.0
3.0
2.0
2.0
1.0
3.0
1.0
1.0
3.0
3.0
3.0
2.0
1.0
2.0



1.33
1.2
1.07
1.13
0.93
1.0
0.53
1.07
0.73
0.93
0.67
1.07
1.13
1.27
0.87
1.2
0.87
1.0
1.0
1.33
1.27
1.07
1.2
1.0
1.0
1.07
1.53
1.07
1.07
1.13
1.0
1.13
0.93
0.6
0.6
0.8
0.33
10.87
13.07
13.2
13.2
13.2
12.53
13.53
13.53
12.87
12.4
3.93
13.07
13.53
7.27
12.33
13.2
13.2
8.93
13.53
2.93
12.87

1.27
1.6
0.93
0.6
1.07
1.4
0.13
0.47
0.2
1.0
0.73
1.2
1.2
1.27
1.0
1.33
0.87
0.8
0.33
1.53
1.73
0.73
1.4
1.2
1.67
1.0
24
0.87
1.6
1.67
0.8
0.6
1.33
0.53
0.6
1.2
0.67
13.6
13.53
19.47
13.8
14.47
14.13
13.47
13.13
16.8
13.93
3.33
13.27
13.47
12.93
11.8
13.13
13.07
9.87
13.8
6.27
15.13

0.67
0.67
0.6
0.53
0.6
0.6
0.27
0.53
0.4
0.53
0.4
0.6
0.6
0.67
0.47
0.67
0.53
0.6
0.53
0.67
0.67
0.53
0.67
0.53
0.6
0.6
1.13
0.67
0.6
0.73
0.53
0.73
0.4
0.27
0.4
0.4
0.2
6.53
8.27
8.2
8.2
8.2
7.53
8.53
8.53
7.87
7.6
2.6
8.27
8.53
4.33
7.87
8.2
8.33
5.53
8.53
2.4
7.87

3.27
3.47
2.6
2.27
2.6
3.0
0.93
2.07
1.33
247
1.8
2.87
2.93
32
2.33
32
2.27
2.4
1.87
3.53
3.67
233
3.27
2.73
3.27
2.67
5.07
2.6
3.27
3.53
2.33
247
2.67
1.4
1.6
2.4
1.2
31.0
34.87
40.87
35.2
35.87
34.2
35.53
35.2
37.53
33.93
9.87
34.6
35.53
24.53
32.0
34.53
34.6
24.33
35.87
11.6
35.87

7.2
4.67
3.27
3.67
3.87
5.13

1.4

4.2
2.27
6.07

4.0
593

52
7.13
3.93
4.73
2.67
4.47

2.6

6.8
7.33

3.0

4.4

4.0
7.33

4.8
13.33

3.8
3.93

54
3.13
3.47

3.8
1.93
2.33

6.8

1.6
7.67
11.2
17.53
16.07
12.4
15.0
15.53
11.67

25.67
15.53
2.67
11.67

3.8
6.67
12.93
16.8
22.8
10.67
8.27

3.2
17.87

6.07
3.93
3.2
34
34
4.53
1.2
34
2.2
4.2
3.6
4.8
5.0
6.8
3.73
4.33
2.33
3.8
2.27
5.53
5.87
2.6
4.2
3.87
6.6
4.33
9.2
3.2
3.27
5.27
2.67
2.73
3.47
1.93
2.33
6.13
1.4
6.67
6.33
14.93
13.0
6.33
9.73
13.33
8.8
19.0
9.93
1.87
9.53
3.33
6.07
5.47
10.8
20.07
6.8
5.6
0.53
13.2
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1.13
0.73
0.07
0.27
0.47
0.6
0.2
0.8
0.07
1.87
0.4
1.13
0.2
0.33
0.2
0.4
0.33
0.67
0.33
1.27
1.47
0.4
0.2
0.13
0.73
0.47
4.13
0.6
0.67
0.13
0.47
0.73
0.33
0.0
0.0
0.67
0.2
1.0
4.87
2.6
3.07
6.07
5.27
2.2
2.87
6.67
5.6
0.8
2.13
0.47
0.6
7.47
6.0
2.73
3.87
2.67
2.67
4.67

50.0
90.0
70.0
90.0
60.0
60.0
40.0
30.0
20.0
60.0
40.0
60.0
80.0
50.0
50.0
90.0
40.0
80.0
30.0
20.0
80.0
70.0
10.0
60.0
50.0
80.0
80.0
80.0
50.0
60.0
60.0
70.0
40.0
80.0
11.11
26.67
60.0
41.67
73.81
76.19
50.0
88.1
85.71
66.67
85.71
85.71
76.19
40.0
85.71
78.57
10.0
76.19
80.95
83.33
80.95
57.14
0.0
76.19

90.59
76.0
95.07
91.96
74.93
89.86
88.54
87.41
87.0
88.18
89.52
85.86
77.0
95.05
73.76
89.67
87.25
76.28
79.41
90.27
107.65
105.62
83.17
92.29
70.86
105.73
37.56
90.17
92.76
72.63
93.57
57.19
86.8
92.13
55.14
86.38
55.56
43.32
53.43
74.65
42.76
54.05
45.69
42.84
59.85
55.88
35.04
61.94
50.35
48.2
66.56
72.61
53.49
59.49
55.99
38.11
37.47
57.64

2.0
3.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
3.0
1.0
2.0
1.0
3.0
1.0
3.0
1.0
3.0
2.0
2.0
2.0
1.0
1.0
3.0
3.0
1.0
1.0
2.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
2.0
3.0
1.0
2.0
3.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0



7.93
10.87
6.4
13.07
12.2
13.07
13.2
1.6
13.07
12.73
13.53
12.87
13.2
13.53
12.87
12.53
13.53
10.6
13.53
12.6
12.93
13.13
13.53
4.33
13.13
9.6
12.8
13.2
13.53
13.07
13.53
12.73
12.4
13.2
3.73
13.2
12.87
11.33
12.67
11.53
7.0
5.8
12.53
13.07
12.53
10.6
11.67
12.53
11.87
11.4
11.8
11.0
11.93
13.2
9.53
13.53
12.73
13.53

7.73
11.2
7.13
13.93
15.6
11.93
14.13
1.93
12.27
12.27
14.13
19.47
14.8
16.47
13.8
12.8
13.13
9.87
13.8
12.07
12.87
19.47
14.13
2.67
13.8
10.6
12.67
13.13
13.8
13.27
13.47
15.93
13.27
16.4
5.07
19.47
13.47
11.87
12.27
11.0
4.8
11.87
13.8
12.27
17.13
10.4
10.47
12.47
14.0
12.27
12.13
12.33
11.8
13.47
11.27
16.8
12.27
14.13

4.8
7.07
3.73
8.27
7.73
8.27

8.2

0.8
8.27
7.93
8.53
7.87
8.13
8.53
7.87
7.53
8.53
6.53
8.53
8.27
8.07
8.13
8.53
2.93
8.13

5.8
8.13

8.2
8.53

8.2
8.53
7.93
7.53
8.33
1.87

8.2
7.87

6.8
7.93

6.8

54
3.27
7.53
8.27

7.4
6.33
7.47

7.6
7.47

6.6

6.8

6.6
7.33

8.2
5.53
8.53
7.93
8.53

20.47
29.13
17.27
35.27
35.53
33.27
35.53
4.33
33.6
32.93
36.2
40.2
36.13
38.53
34.53
32.87
35.2
27.0
35.87
32.93
33.87
40.73
36.2
9.93
35.07
26.0
33.6
34.53
35.87
34.53
35.53
36.6
332
37.93
10.67
40.87
34.2
30.0
32.87
29.33
17.2
20.93
33.87
33.6
37.07
27.33
29.6
32.6
33.33
30.27
30.73
29.93
31.07
34.87
26.33
38.87
32.93
36.2

5.07
8.13
3.13
15.87
12.93
3.0
22.73
2.0
10.6
11.2
14.4
9.73
8.27
12.73
17.4
9.27
11.2
2.6
16.67
9.2
14.93
17.47
18.07
1.27
7.33
4.8
16.13
5.6
10.53
5.47
7.8
16.53
15.07
11.87
3.27
8.53
14.27
5.87
11.4
6.93
4.87
5.67
10.4
13.47
22.6
9.07
7.53
13.6
10.2
12.6
5.33
10.4
8.13
14.93
1.07
8.6
10.47
10.8

1.87
4.13
2.93
6.33
9.13
2.0
17.67
1.73
5.53
8.73
11.2
6.53
54
9.0
11.73
7.33
10.53
1.93
12.0
3.0
8.73
10.27
11.93
0.73
5.73
2.33
11.07
4.2
7.8
4.27
5.73
8.47
7.07
6.67
2.93
547
6.0
4.93
2.73
3.27
1.8
34
3.07
9.6
14.4
1.13
5.47
5.67
3.33
2.67
4.33
2.73
2.47
6.93
0.93
4.6
5.93
5.07
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32
4.0
0.2
9.53
3.8
1.0
5.07
0.27
5.07
247
32
32
2.87
3.73
5.67
1.93
0.67
0.67
4.67
6.2
6.2
7.2
6.13
0.53
1.6
247
5.07
1.4
2.73
1.2
2.07
8.07
8.0
5.2
0.33
3.07
8.27
0.93
8.67
3.67
3.07
2.27
7.33
3.87
8.2
7.93
2.07
7.93
6.87
9.93
1.0
7.67
5.67
8.0
0.13
4.0
4.53
5.73

33.33
47.62
79.44
83.33
59.52
78.57
80.95
59.74
73.81
85.71
78.57
85.71
66.67
83.33
71.43
69.05
80.95
64.29
69.05
78.57
73.81
69.05
78.57
20.0
73.81
71.43
78.57
57.14
69.05
54.76
76.19
69.05
71.43
71.43
97.78
83.33
76.19
61.9
52.38
73.81
83.33
47.33
50.0
69.05
61.9
57.14
76.19
85.71
61.9
83.52
60.0
93.33
60.0
9.52
93.33
73.81
59.52
66.67

38.95
84.47
39.71
46.54
39.69
64.81
54.61
25.75
68.55
42.71
46.45
46.19
29.47
31.61
26.69
50.25
36.25
28.69
39.26
43.2
55.16
38.94
62.4
56.75
39.74
38.02
60.37
47.24
43.39
30.31
45.89
533
32.55
43.76
31.03
37.18
33.59
50.0
33.67
32.6
29.03
51.35
39.03
37.63
42.34
24.82
44.78
33.78
50.78
33.39
21.78
32.47
32.34
40.56
36.27
63.91
40.24
49.86

1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
2.0
2.0
3.0
3.0
1.0
3.0
1.0
1.0
3.0
1.0
3.0
2.0
1.0
1.0
3.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0



9.4
10.93
13.2
8.6
10.0
13.53
13.53
11.27
7.53
13.53
10.4
13.87
8.07
11.87
0.27
13.2
12.87
9.0
0.93
13.53
12.73
12.33
247
12.87
11.2
11.13
8.73
10.33
7.73
11.07
12.8
11.33
13.2
11.73
12.87
12.87
12.73
13.47
13.53
13.2
13.53
13.53
12.2
9.33
11.4
10.67
12.73
13.53
12.47
10.47
13.2
13.53
11.4
9.93
11.4
13.2
9.0
7.27

10.07
11.13
15.13
7.73
12.2
15.13
15.8
13.73
9.87
16.13
13.53
15.13
5.87
14.13
0.53
15.47
15.27
9.4
1.87
16.13
12.27
12.2
2.33
14.13
13.33
13.07
14.2
9.33
9.47
10.2
13.13
10.0
13.8
12.27
14.13
12.47
12.93
13.8
18.13
15.47
19.13
13.47
13.13
12.13
13.47
10.87
13.6
13.47
14.33
14.4
15.47
19.47
13.6
11.73
13.27
16.13
8.13
11.07

5.67
6.6
8.2
5.8

6.33

8.53

8.53
7.0

4.33

8.53

5.73

8.87
6.2

6.87

0.27

7.93
8.0

5.13
0.6

8.53

7.93

7.73
1.93

7.87

6.87

6.27

5.33

6.53

4.47
6.6
7.8
6.8
8.2

6.67

7.73

7.87

7.93

8.47

8.47
8.2

8.53

8.53

7.07
5.8

6.87

6.53

7.93

8.53
7.8

6.33
8.2

8.53
6.6

5.87
6.6

8.13

5.47

5.67

25.13
28.67
36.53
22.13
28.53
37.2
37.87
32.0
21.73
38.2
29.67
37.87
20.13
32.87
1.07
36.6
36.13
23.53
34
38.2
32.93
32.27
6.73
34.87
31.4
30.47
28.27
26.2
21.67
27.87
33.73
28.13
35.2
30.67
34.73
332
33.6
35.73
40.13
36.87
41.2
35.53
32.4
27.27
31.73
28.07
34.27
35.53
34.6
31.2
36.87
41.53
31.6
27.53
31.27
37.47
22.6
24.0

9.4
6.13
20.2
4.47

5.8
17.47
17.87
8.33
4.13
17.53
11.13
19.07
6.73
14.07
0.67

20.33
11.27
5.73

1.07
20.2
4.07

9.8
1.67
13.47
5.53
13.13
13.4
4.47
6.13
8.07
12.07
6.93
21.2
7.93
9.13
6.53
6.73
12.13
22.6
15.07
30.0

26.33
7.47
12.13

14.4
13.6
13.0
13.4

9.2
12.87
17.0

8.8
10.8

20.47
7.87
6.47
5.47
1.53

7.53
4.13
16.33
2.27
4.07
17.07
12.0
5.33
1.2
12.87
8.4
10.27
4.93
9.07
0.2
10.4
7.8
3.27
0.53
8.4
3.2
2.73
1.4
9.33
1.87
9.93
5.73
2.0
3.73
7.0
6.67
2.73
11.27
0.53
5.87
1.67
3.93
9.87
15.73
13.8
15.87
9.87
5.93
7.67
9.27
6.93
7.8
10.13
6.07
6.73
12.13
5.53
4.6
14.73
1.33
3.47
3.87
1.2
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1.87
2.0
3.87
2.2
1.73
0.4
5.87
3.0
2.93
4.67
2.73
8.8
1.8
5.0
0.47
9.93
3.47
247
0.53
11.8
0.87
7.07
0.27
4.13
3.67
3.2
7.67
247
2.4
1.07
54
4.2
9.93
7.4
3.27
4.87
2.8
2.27
6.87
1.27
14.13
16.47
1.53
4.47
5.13
6.67
5.2
3.27
3.13
6.13
4.87
3.27
6.2
5.73
6.53
3.0
1.6
0.33

50.0
80.0
61.9
35.0
80.95
85.71
64.29
66.67
41.67
71.43
96.11
83.33
71.43
84.44
56.78
20.0
50.0
61.9
14.29
73.81
40.48
76.19
50.0
71.43
33.33
45.56
82.22
85.71
59.52
76.19
76.19
85.71
59.52
28.57
70.0
41.67
69.05
80.95
73.81
61.9
71.43
64.29
71.43
30.0
64.29
76.19
69.05
85.71
64.29
71.43
80.95
64.29
82.96
33.33
60.56
64.29
58.33
91.11

37.11
47.9
34.03
40.21
51.14
68.44
43.65
58.47
48.61
62.33
47.35
33.45
43.56
253
69.29
24.97
50.73
53.57
85.67
51.46
37.61
60.05
77.93
43.11
43.13
46.9
24.45
38.44
64.6
41.93
51.77
45.8
26.64
39.39
49.69
36.74
32.35
41.93
39.98
26.68
43.63
36.41
64.74
50.51
52.13
61.44
47.85
51.73
53.39
65.07
44.93
26.81
50.11
58.7
39.45
39.24
56.29
35.45

1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
2.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
3.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0



13.13
12.27
3.53
3.53
0.4
0.47
0.6
2.93
1.93
0.07
34
2.93
1.27
0.33
0.4
3.33
0.73
0.13
0.4
0.47
3.27
1.47
0.27
3.67
0.53
1.0
0.27
3.6
0.4
3.47
0.13
2.6
2.73
0.4
0.47
0.4
0.53
2.93
0.6
5.0
3.27
0.13
2.53
0.4
2.53
4.4
0.2
2.87
1.0
2.6
0.47
1.27
0.6
1.0
0.67
0.47
1.8
3.27

12.13
12.47
6.07
4.47
4.07
4.47
5.13
8.07
3.33
0.33
4.73
4.8
3.93
1.67
4.2
5.33
5.53
1.2
1.0
5.53
4.93
4.27
1.07
5.53
4.07
2.73
1.27
6.0
4.33
3.87
3.2
4.0
34
2.8
5.0
3.47
4.47
5.67
4.6
7.27
5.73
1.8
3.53
4.13
4.53
6.07
0.33
8.0
5.47
5.73
4.0
4.0
4.33
6.4
6.07
3.53
7.07
6.47

8.0
7.53
2.2
2.13
0.4
0.4
0.4
1.8
1.27
0.07
2.07
1.87
0.8
0.2
0.27
2.0
0.4
0.07
0.13
0.27
1.87
0.87
0.2
227
0.4
0.73
0.13
2.2
0.33
2.2
0.13
1.6
1.6
0.27
0.33
0.2
0.33
1.8
0.47
2.93
1.87
0.13
1.6
0.13
1.6
3.07
0.13
1.8
0.67
1.53
0.4
0.87
0.27
0.8
0.4
0.4
1.2
2.07

33.27
32.27
11.8
10.13
4.87
5.33
6.13
12.8
6.53
0.47
10.2
9.6
6.0
2.2
4.87
10.67
6.67
1.4
1.53
6.27
10.07
6.6
1.53
11.47
5.0
4.47
1.67
11.8
5.07
9.53
3.47
8.2
7.73
3.47
5.8
4.07
5.33
10.4
5.67
15.2
10.87
2.07
7.67
4.67
8.67
13.53
0.67
12.67
7.13
9.87
4.87
6.13
52
8.2
7.13
4.4
10.07
11.8

13.0
8.47
14.2
12.6
6.47
8.8
22.87
17.27
7.33
0.6
12.13
27.73
5.73
4.93
7.87
10.27
8.73
3.13
5.07
6.8
12.6
6.0
1.8
20.67
13.27
9.6
3.0
25.2
593
8.73
3.0
11.73
9.13
54
8.87
5.47
5.8
10.4
9.93
22.8
9.67
2.87
11.87
5.2
14.4
13.0
1.53
45.73
7.4
8.4
5.13
5.0
9.07
12.8
9.2
10.87
19.2
14.67

12.33
5.33
7.4
11.53
54
8.4
21.73
14.27
7.13
0.6
9.93
20.73
5.67
4.27
6.93
8.67
7.33
2.67
3.93
5.47
10.8
5.87
1.67
17.47
11.33
8.6
2.8
19.6
4.67
6.07
2.93
9.4
7.93
4.4
7.47
34
4.93
8.93
7.47
19.8
6.0
2.2
11.47
4.73
11.27
12.33
1.53
36.53
3.8
7.53
4.8
3.6
7.93
10.0
7.67
8.33
14.87
12.27
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0.67
3.13
6.8
1.07
1.07
0.4
1.13
3.0
0.2
0.0
2.2
7.0
0.07
0.67
0.93
1.6
1.4
0.47
1.13
1.33
1.8
0.13
0.13
3.2
1.93
1.0
0.2
5.6
1.27
2.67
0.07
2.33
1.2
1.0
1.4
2.07
0.87
1.47
247
3.0
3.67
0.67
0.4
0.47
3.13
0.67
0.0
9.2
3.6
0.87
0.33
1.4
1.13
2.8
1.53
2.53
4.33
2.4

76.19
50.0
40.0
70.0
20.0
40.0
30.0
100.0

73.68
80.0
40.0
60.0
60.0
50.0

86.84

81.58
60.0

58.33
50.0
50.0
20.0
70.0
50.0
60.0
30.0
50.0

76.32
10.0

65.79
40.0
50.0

65.79
40.0
30.0
30.0

29.17

71.05

84.21

78.95
40.0

41.67
60.0
50.0
20.0
30.0
60.0

57.89
60.0
50.0
40.0
40.0
70.0
80.0
50.0
40.0
30.0
40.0
80.0

49.41
49.93
71.09
39.6
37.93
63.21
75.9
38.99
67.97
99.5
25.72
23.68
21.55
40.94
63.33
30.69
30.22
72.67
112.21
86.6
40.14
45.4
84.83
26.95
61.61
43.48
54.06
20.64
52.48
48.12
94.85
54.71
37.12
95.84
71.74
46.71
60.87
43.92
38.82
17.24
35.23
100.0
30.98
88.42
64.28
16.32
90.89
70.69
43.74
22.4
59.65
47.9
98.66
59.51
98.8
65.9
39.73
42.21

1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
3.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
3.0
3.0
3.0
1.0
3.0
1.0



1.93
2.0
1.93
3.07
2.27
3.67
3.8
0.2
3.47
52
0.4
0.53
1.0
34
0.6
0.27
1.53
0.6
2.53
1.07
0.47
0.53
0.47
2.93
3.53
0.8
0.13
2.13
2.73
2.53
3.6
3.8
1.87
1.0
2.33
0.6
3.47
4.4
34
2.8
0.4
0.33
0.27
0.73
0.53
0.93
3.53
2.93
0.6
2.13
0.73
2.67
2.33
0.67
2.13
0.53
0.33
0.6

7.07
2.27
2.2
7.53
2.53
7.6
5.33
0.4
3.93
8.0
2.73
1.13
6.07
5.47
4.33
3.67
6.53
5.33
2.93
2.13
1.73
3.87
5.07
4.53
533
3.73
1.33
3.93
7.13
2.93
4.07
6.6
2.67
1.4
8.6
5.33
5.93
7.13
4.07
3.47
1.13
1.27
0.4
3.6
2.27
3.0
5.27
3.93
2.13
4.6
1.07
4.73
7.93
3.8
5.13
52
3.07
0.67

1.4
1.33
1.93
1.87

1.4
2.27
2.27
0.13
2.2
3.13
0.4
0.47
0.93
2.13
0.47
0.27

1.0
0.4
1.67

1.0
0.4
0.4
0.33
1.87
2.07
0.53
0.07

1.8

1.6
1.67
2.27
2.4
1.53
0.8
1.27
0.53
2.27
2.8
2.13

1.8
0.33
0.2
0.2
0.6
0.47
0.93
2.2
1.73
0.47

1.4
0.67

1.6
1.27
0.53
1.33
0.47
0.33
0.4

10.4
5.6
6.07
12.47
6.2
13.53
11.4
0.73
9.6
16.33
3.53
2.13
8.0
11.0
54
4.2
9.07
6.33
7.13
4.2
2.6
4.8
5.87
9.33
10.93
5.07
1.53
7.87
11.47
7.13
9.93
12.8
6.07
3.2
12.2
6.47
11.67
14.33
9.6
8.07
1.87
1.8
0.87
4.93
3.27
4.87
11.0
8.6
3.2
8.13
247
9.0
11.53
5.0
8.6
6.2
3.73
1.67

18.47
6.93
6.13
18.13
2.13
22.8
12.73
1.27
13.93
17.2
3.87
8.0
12.73
12.47
22.47
4.27
17.2
9.73
8.6
7.73
7.33
12.67
10.33
8.87
16.27
8.87
5.73
12.47
9.13
6.2
9.4
25.0
7.07
6.2
38.2
12.93
25.67
28.6
10.93
20.6
3.27
6.73
3.27
17.47
4.6
9.2
32.07
8.53
7.8
11.47
3.73
15.8
17.0
11.27
10.47
7.53
5.53
4.27

16.13
5.13
5.73
14.8
1.73

20.33
7.67
1.27

13.33

12.93
3.13
6.93

10.33
11.6
18.8
2.27

13.33
8.47

7.6

5.47
6.67
9.47
7.67
7.13

13.73
7.33

5.0
9.0
8.2
4.67
6.4
15.2

6.07
5.87

29.47

9.4
21.47
23.53

8.6

14.73
2.27
5.13

2.8

13.2

3.6

7.2

25.67
4.87
6.47
8.87
2.93

10.27
11.2
7.73
9.07

7.4

2.87

3.87
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2.33
1.8
0.4

3.33
0.4

247

5.07
0.0
0.6

4.27

0.73

1.07
2.4

0.87

3.67
2.0

3.87

1.27
1.0

2.27

0.67
3.2

2.67

1.73

2.53

1.53

0.73

3.47

0.93

1.53
3.0
9.8
1.0

0.33

8.73

3.53
4.2

5.07

2.33

5.87
1.0
1.6

0.47

4.27
1.0
2.0
6.4

3.67

1.33
2.6
0.8

5.53
5.8

3.53
1.4

0.13

2.67
0.4

60.0
10.0
80.0
30.0
50.0
50.0
30.0
80.0
50.0
40.0
60.0
70.0
40.0
50.0
40.0
30.0
60.0
60.0
30.0
40.0
30.0
40.0
30.0
20.0
30.0
60.0
60.53
60.0
70.0
40.0
50.0
30.0
60.0
30.0
40.0
40.0
10.0
80.0
70.0
30.0
30.0
83.33
50.0
30.0
30.0
50.0
60.0
40.0
40.0
60.0
70.0
70.0
60.0
40.0
30.0
10.0
40.0
90.0

31.07
40.2
43.37
44.21
26.41
42.7
74.22
78.83
46.59
40.53
63.8
84.69
40.59
41.55
73.22
80.16
36.03
72.87
43.88
44.42
71.67
73.31
82.63
29.71
55.72
70.65
31.92
60.36
32.86
66.16
38.96
36.5
57.22
53.21
68.77
73.71
33.23
39.48
38.07
41.21
75.18
51.54
69.26
53.33
61.74
40.36
47.51
45.5
73.48
50.09
49.38
44.99
71.85
77.24
46.92
74.43
74.75
68.23

3.0
1.0
1.0
2.0
1.0
2.0
2.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
2.0
2.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
2.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0



0.6
0.53
0.6
0.13
1.73
233
3.6
0.67
3.53
3.6
2.27
0.6
3.53
0.53
0.2
0.67
3.27
0.73
0.4
0.67
24
3.6
0.8
0.87
1.87
0.8
0.6
0.6
1.0
0.67
2.0
3.6
0.6
0.13
2.33
0.47
1.87
1.4
0.47
0.87
0.6
2.67
2.73
0.2
1.87
1.6
2.33

6.47
3.87
1.87
2.0
1.07
3.33
5.07
5.27
52
6.47
2.53
4.47
54
4.67
2.6
5.0
54
54
2.67
4.67
3.67
5.93
5.67
1.73
1.53
4.8
4.93
1.13
6.53
0.53
4.0
6.07
5.87
1.73
2.93
4.47
2.07
3.93
3.27
2.33
5.0
3.27
3.73
0.6
6.2
4.67
2.87

0.47
0.47
0.4
0.13
1.07
1.6
2.27
0.53
2.27
2.27
1.53
0.47
2.27
0.4
0.2
0.6
2.13
0.6
0.4
0.53
1.53
2.33
0.47
0.67
1.4
0.53
0.53
0.47
0.67
0.47
1.6
2.13
0.53
0.13
1.27
0.47
1.6
0.73
0.27
0.67
0.53
1.67
1.8
0.2
1.8
0.87
1.87

7.53
4.87
2.87
2.27
3.87
7.27
10.93
6.47
11.0
12.33
6.33
5.53
11.2
5.6
3.0
6.27
10.8
6.73
3.47
5.87
7.6
11.87
6.93
3.27
4.8
6.13
6.07
2.2
8.2
1.67
7.6
11.8
7.0
2.0
6.53
54
5.53
6.07
4.0
3.87
6.13
7.6
8.27
1.0
9.87
7.13
7.07

14.07
7.47
3.87
4.0
5.27
11.4
17.2
17.87
13.53
17.47
10.53
8.2
18.6
7.87
4.73
12.47
18.87
15.07
6.53
9.13
10.07
19.67
14.6
6.13
54
7.0
9.67
4.73
19.53
2.4
5.0
14.0
17.93
2.0
6.87
8.13
8.87
10.27
8.53
8.73
12.47
12.07
13.87
0.87
17.6
14.8
6.93

10.93
5.47
3.13
2.87
4.6
6.87
12.73
13.4
8.13
14.6
7.33
6.27
10.47
4.13
3.47
10.27
12.2
11.67
4.93
6.6
7.0
15.4
11.93
4.4
4.0
5.67
7.47
4.73
13.13
2.13
4.73
12.07
10.87
1.13
3.07
6.73
7.87
7.07
7.2
7.53
8.27
11.53
10.2
0.53
13.67
12.6
4.93
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3.13
2.0
0.73
1.13
0.67
4.53
4.47
4.47
54
2.87
32
1.93
8.13
3.73
1.27
2.2
6.67
34
1.6
2.53
3.07
4.27
2.67
1.73
1.4
1.33
2.2
0.0
6.4
0.27
0.27
1.93
7.07
0.87
3.8
1.4
1.0
3.2
1.33
1.2
4.2
0.53
3.67
0.33
3.93
2.2
2.0

30.0
30.0
30.0
20.0
20.0
50.0
60.0
60.0
20.0
40.0
70.0
10.0
40.0
20.0
73.68
50.0
10.0
70.0
40.0
40.0
30.0
30.0
40.0
50.0
30.0
30.0
20.0
60.0
30.0
30.0
20.0
40.0
20.0
60.0
50.0
40.0
68.42
60.0
78.95
60.0
70.0
50.0
40.0
40.0
20.0
65.79
68.42

57.67
45.95
54.56
100.0
46.56
34.17
39.63
86.84
33.73
66.76
29.28
70.89
37.17
76.56
80.67
66.8
45.58
71.46
80.42
69.96
48.48
44.11
91.48
51.84
38.12
75.03
52.89
71.68
70.43
57.72
53.26
40.68
68.65
82.67
35.38
70.94
34.77
63.23
79.39
63.53
76.56
48.97
53.7
44.25
46.74
73.12
52.15

3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
3.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
2.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0



PRILOG B2 - PRIMJER KODA ZA N=3

import pandas as pd

import numpy as np

import itertools

import os

from sklearn.model selection import cross_val predict, StratifiedKFold
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall score, f1_score
from sklearn.linear model import LogisticRegression

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.naive bayes import GaussianNB

from sklearn.neural network import MLPClassifier

file path = r'C:\Users\Admin\Desktop\Skup podataka\Normirano\Sve.xIsx'
df =pd.read_excel(file path)

target col = 'Uspjeh’
feature cols = [col for col in df.columns if col !=target col]

models = {
'"Logistic Regression": LogisticRegression(max_iter=1000, class_weight="balanced’,
random_state=42),
'SVM'": SVC(kernel="rbf', class_weight="balanced', random_state=42),
'Decision Tree': DecisionTreeClassifier(class weight='balanced', random_state=42),
'Random Forest': RandomForestClassifier(class_weight='balanced', random_state=42),
'Naive Bayes': GaussianNB(), # nema class weight parametar
"Neural Network (MLP)": MLPClassifier(max_iter=1000, random_state=42)

}

csv_path = r'C:\Users\Admin\Desktop\Skup podataka\Treniranje
modela\Treniranje 3 znacajke\rezultati3.csv'

if not os.path.exists(csv_path):

with open(csv_path, 'W', encoding="utf-8') as f:
f.write("Znacajke,Model, To¢nost,Preciznost,0dziv,F1 Score\n")
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cv = StratifiedKFold(n_splits=10, shuffle=True, random_state=42)

for features in itertools.combinations(feature cols, 3):
X = dfflist(features)]
y = dfftarget col]

for model name, model in models.items():
y_pred = cross_val predict(model, X, y, cv=cv)

acc = accuracy_score(y, y_pred)

prec = precision_score(y, y_pred, average='weighted', zero division=0)
rec = recall score(y, y_pred, average='weighted')

fl =f1 _score(y, y pred, average='weighted')

with open(csv_path, 'a', encoding="utf-8') as f:
line = f"'{', ".join(features)},{model name},{acc:.4f},{prec:.4f},{rec:.4f}, {f1:.4f}\n"
f.write(line)

print(f"Znacajke: {features} | Model: {model name}")
print(f' Toc¢nost : {acc:.4f}")

print(f" Preciznost : {prec:.4f}")

print(f" Odziv . {rec:.4f}")

print(f" F1 Score : {fl1:4f}")

print("-" * 50)
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PRILOG C
PRILOG C1 - Upitnik A1

1.

Nadzorna ploca analitike ucenja mi pomaze da stvorim svijest o svojoj trenutnoj situaciji
ucenja.

Pomoc¢u nadzorne ploce analitike u¢enja predvidam svoju mogucu situaciju sa u¢enjem.
Nadzorna ploc¢a analitike ucenja poti¢e me na razmisljanje o svom ponaSanju u ucenju.
Nadzorna ploca analitike ucenja stimulira me da promijenim ponasanje u ucenju ili na¢in
proucavanja.

Nadzorna ploc¢a analitike uc¢enja poti¢e me na ucinkovitije ucenje (kao npr.: pobrinite se da
radite na pravi nacin).

Nadzorna ploca analitike ucenja poti¢e me na ucinkovitije ucenje (kao npr.: osiguravanje
postizanja cilja, na bilo koji nacin).

Jasno mi je koji se podaci prikupljaju za sastavljanje 1 prikazivanje nadzorne ploce analitike
ucenja.

Jasno mi je zaSto se prikupljaju podaci prikazani na nadzornoj ploci analitike ucenja.
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PRILOG C2 - Upitnik A2

1. Nadzorna ploc¢a analitike ucenja pozitivno utje€e na motivaciju za ucenje.

2. Redovito sam pratio/la informacije prikazane na nadzornoj plo¢i analitike ucenja.

3. Pradenje informacija na nadzornoj plo¢i analitike ucenja potaknulo me na razmisljanje o
svom ponasanju i uspjehu.

4. Nadzorna ploca analitike uc¢enja je utjecala na moju strategiju upravljanja vremenom.

5. Nadzorna ploc¢a analitike ucenja mi je omogucila da lakSe napravim plan ucenja.

6. Samopouzdanje je poraslo nakon pregleda mog ponasanja na nadzornoj plo¢i analitike

ucenja.
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PRILOG C3 - Upitnik A3 (SUS)

> »w b

b

10.

Mislim da bih €esto volio/la koristiti nadzornu plocu analitike ucenja.

Mislim da je nadzorna ploca analitike u¢enja nepotrebno kompleksna.

Mislim da je nadzorna ploca analitike u¢enja jednostavna za koristenje.

Mislim da ¢e mi biti potrebna pomo¢ osobe iz tehnicke podrske za koriStenje nadzorne ploce
analitike ucenja.

Razne funkcije na nadzornoj ploci analitike ucenja su jako dobro integrirane.

Mislim da postoji previse nekonzistentnosti u nadzornoj ploci analitike ucenja.
Pretpostavljam da bi vec¢ina korisnika mogla brzo nauciti raditi s nadzornom plo¢om
analitike ucenja.

Mislim da je nadzorna ploca analitike uc¢enja nezgrapna za koriStenje.

Osjecao/la sam se sigurnim pri koriStenju nadzorne plo¢e analitike ucenja.

Bilo mi je potrebno nauciti dosta stvari prije nego sam mogao/la poceti koristiti nadzornu

plocu analitike ucenja.
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PRILOG D

PRILOG D1 - Zadaci za testiranje

Zadatak 1: Prijavite se na nadzornu plocu analitike ucenja i odaberite komponentu aktivnosti i
uspjeha.

Zadatak 2: Provjerite ukupan broj logiranja studenata prikazan po medijanu, prosjeku,
minimumu i maksimumu (zapi$ite odgovore u tablicu ispod, u Zadatku 2).

Zadatak 3: Provjerite ukupan uspjeh studenata na kolegiju prikazan po medijanu, prosjeku,
minimumu i maksimumu (zapiSite odgovore u tablicu ispod, u Zadatku 3).

Zadatak 4: Izdvojite prva tri nastavna materijala po broju pregleda dostupnih na nadzornoj
ploci (zapisite odgovore u tablicu ispod, u Zadatku 4).

Zadatak 5: Provjerite u kojem tjednu je bilo najvise logiranja (zapiSite odgovore u tablicu
ispod, u Zadatku 5).

Zadatak 6: Odaberite jednog studenta s popisa, a potom ZapiSite broj logiranja i uspjeh

studenta s jedne od prikazanih provjera (zapiSite odgovore u tablicu ispod, u Zadatku 6).

Odgovori

Zadatak 2.
Zadatak 3:
Zadatak 4:
Zadatak 5:
Zadatak 6:

Zadatak 7: Odaberite komponentu ishodi ucenja.
Zadatak 8: Odaberite jednog studenta s popisa (zapiSite ime i1 prezime u tablicu ispod, pod
Zadatkom 8), a zatim odaberite postavljeni ishod ucenja (zapisite naziv ishoda ucenja u tablicu

ispod, takoder pod Zadatkom 8).
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Zadatak 9. Provijerite je li odabrani student iz prethodnog zadatka izvrSio obaveze prema
odabranom ishodu ucenja i rezultat zapisite u tablicu ispod, pod Zadatkom 9.

Zadatak 10: Provjerite ukupan postotak zadovoljenih ishoda ucenja za cijeli predmet putem
radar charta i u tablicu ispod, pod Zadatkom 10, zapiSite koji je ishod ucenja zadovoljen u

najvecem postotku, a koji u najmanjem.

Odgovori:

Zadatak &:
Zadatak 9:
Zadatak 10:

Zadatak 11: Odaberite komponentu predvidanja.

Zadatak 12: Odaberite jednog studenta (zapiSite ime i1 prezime u tablicu ispod, pod Zadatkom
12), a potom provjerite daju li svi tri algoritma strojnog ucenja iste rezultate. Rezultat (Da/Ne)
zapisite ispod, pod Zadatkom 12.

Zadatak 13: NapiSite imena dva studenta koji postizu isti uspjeh u sva tri modela predvidanja
(odgovor zapisite u tablicu ispod, pod Zadatkom 13).

Zadatak 14: Odjavite se sa nadzorne ploce analitike ucenja.

Odgovori:

Zadatak 12:
Zadatak 13:
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PRILOG D2 — Pre—eksperimentalni upitnik

Upitnik prije eksperimenta ima za cilj prikupiti demografske informacije, prethodno iskustvo i
strucnost korisnika.

Spol (odaberi odgovor):
M
Z

Godine

Vas odgovor:

Koje je vase trenutno zvanje/uloga na fakultetu? Molimo vas da odaberete jedan od sljede¢ih
odgovora:

Asistent

Poslijedoktorand

Docent

Izvanredni profesor

Redoviti profesor

Ostalo

Kako biste ocijenili svoje poznavanje sustava za e-ucenje (npr. Moodle LMS)? Molimo vas
da odaberete jedan od sljedec¢ih odgovora:

Nemam iskustva

Pocetnik

Prosjecni korisnik

Napredni korisnik

Expert
Kako biste opisali svoje iskustvo u koriStenju analitickih alata za pracenje ucenja ili napretka
studenata? Molimo vas da odaberete jedan od sljede¢ih odgovora:

Nemam iskustva

Pocetnik

Prosjec¢ni korisnik

Napredni korisnik

Expert
Kako biste ocijenili svoju razinu vjestina u interpretaciji podataka s nadzorne ploce analitike
ucenja?

Nemam iskustva

Pocetnik
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Prosjec¢ni korisnik
Napredni korisnik
Expert
Kako biste ocijenili svoje vjestine za rad na racunalu?
Nemam iskustva
Pocetnik
Prosjec¢ni korisnik
Napredni korisnik
Expert

PRILOG D3 - Test pamtljivosti (memo-test)

1. Koja je dominantna boja sucelja na nadzornoj plo¢i analitike ucenja?

Vas odgovor

2.Koje informacije se prikazuju na prvom pogledu ,,Podaci o aktivnostima sa sustavom‘ na
nadzornoj plo¢i?

Vas odgovor

3.0bjasnite svrhu sljedeceg grafa:

Vas odgovor

4.Koje informacije se prikazuju na drugom pogledu ,,Ishodi ufenja* na nadzornoj ploci
(navedite sve)?

Vas odgovor

5.Kako mozZzete provjeriti je li student izvrSio obaveze prema postavljenom ishodu u drugom
pogledu ,,Ishodi uc¢enja‘ na nadzornoj plo¢i?

Vas odgovor

6.Koliko prediktivnih modela je implementirano na nadzornoj plo¢i analitike ucenja za
nastavnike?

Vas odgovor

7.Gdje se nalaze podaci o uspjehu studenata?

Vas odgovor
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8.Koje informacije o analitici u¢enja nedostaju u Zutom pravokutniku na sljedecoj slici:

Broj fogrampo L3pien stugenata no Koieqiu Shod 1Gena
J

AeﬂfaﬁlfPrﬁsjekJM]n,fHut Heﬁiun.'PmsjekJan,fMu:' 0 o ot 0

Vas$ odgovor

9.Nabroji dvije vrste analitike koje sadrzi nadzorna ploc¢a analitike uc¢enja, a da nisu prethodno
opisani u zadacima?

Vas odgovor

10.Koje informacije o studentu sadrzi kartica Detalji u pogledu ,,Podaci o aktivnostima sa
sustavom*?
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PRILOG D4 - Upitnik (SUS)

1
2
3.
4

hd

10.

Mislim da bih ¢esto volio/la koristiti nadzornu plocu analitike ucenja.

Mislim da je nadzorna ploca analitike ucenja nepotrebno kompleksna.

Mislim da je nadzorna ploca analitike ucenja jednostavna za koristenje.

Mislim da ¢e mi biti potrebna pomoc¢ osobe iz tehnicke podrske za koristenje nadzorne
ploce analitike ucenja.

Razne funkcije na nadzornoj ploci analitike uc¢enja su jako dobro integrirane.

Mislim da postoji previse nekonzistentnosti u nadzornoj plo¢i analitike ucenja.
Pretpostavljam da bi vecina korisnika mogla brzo nauciti raditi s nadzornom ploc¢om
analitike ucenja.

Mislim da je nadzorna ploca analitike ucenja nezgrapna za koristenje.

Osjecao/la sam se sigurnim pri koristenju nadzorne ploce analitike ucenja.

Bilo mi je potrebno nauciti dosta stvari prije nego sam mogao/la poceti koristiti

nadzornu plocu analitike ucenja.
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PRILOG DS — Strukturirani upitnik
1. Kako biste opisali svoje cjelokupno iskustvo sa nadzornom plo¢om analitike

ucenja za nastavnike — LAD-t?

2. Sto vam se najvie svidjelo u koristenju nadzorne plode analitike ucenja za
nastavnike — LAD-t?

3. Sto vam se najmanje svidjelo u koritenju nadzorne plo¢e analitike udenja za
nastavnike — LAD-t?

4. Sto vas je, ako iSta, iznenadilo u tom iskustvu?

5. Sto je, ako je ista, izazvalo frustraciju?
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