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SaZetak — Analitika udenja pruza potencijal za
prilagodavanje procesa udenja, poufavanja i testiranja
znanja potrebama pojedinca. Jedan od nadina koriStenja
analitike ucenja je nadzorna ploca za izvjestavanje ucenika i
nastavnika. U ovom radu napravljen je pregled aktualnih
nadzornih plo¢a koristenih u obrazovanju. U pregled je
ukljucen 61 rad, a predstavljeni rezultati prikazuju korisnike
nadzornih plo¢a analitike u¢enja, koriStene podatke, metode
pristupa izradi, ciljeve razvoja te metode i tehnike koje
omogucavaju prezentaciju informacija. Najveéi naglasak je
stavljen na povratnu informaciju koja se koristi u svrhu
unaprjedenja procesa ucenja i pou¢avanja. Na temelju svih
povratnih informacija koje se pojavljuju u pregledanim
radovima, predstavljen je pedagoski okvir potreban za
razvoj nadzorne ploce analitike u¢enja. Vrednovanje ovakvih
sustava predstavlja sloZen proces, a pokazalo se kako
nastavnici i ufenici u globalu imaju pozitivan stav prema
informacijama Koje prime, no utjecaj nadzornih ploca
analitike ucenja na proces ucenja, poucavanja i testiranja
znanja jos nije dovoljno istraZen.

Kljuéne rijeci — analitika ucenja, veliki skupovi podataka,
nadzorna plo¢a analitike ucenja, povratna informacija,
vrednovanje

1. Uvob

U ovom trenutku mozemo zakljuciti kako su prosli dani
uzbudenja zbog online tecajeva, iPada u ucionicama,
sustava za upravljanjem ucenja ili sustava za preporuke
koji to¢no znaju ono $to u¢enik zna i ono §to ucenik ne zna.
Polagano, ali sigurno, ulazimo u fazu slozenosti u kojoj se
sustav  obrazovanja mijenja  neprestano.  Naime,
koriStenjem sustava za poucavanje, trajno ostaju podaci
koji  zasigurno obecavaju razumijevanje razliCitih
ponaSanja ucenika [1]. Svi ovi podaci spadaju u velike
skupove podataka (eng. Big data), tehnologija nam
omogucava da prikupimo podatke, a potom ih iskoristimo
na razli¢ite nacine. Odgovor na pitanje ,, Na koji nacin se
mogu iskoristiti dobiveni podaci? * implicira pojavu novog
polja nazvanog analitika ucenja (eng. Learning analitics).
Usvajanjem tehnologija u obrazovne ustanove razvija se
viSe mogucnosti za prikupljanje i analizu podataka, polje
analitike uéenja predstavlja jedan od najnovijih trendova u
obrazovanju, a osim kao trenda obrazovanja, Horizon
izvje$¢e [2], 2013. godine opisuje analitiku uéenja kao
pravi potencijal za poboljSanje iskustava ucenika.
Povijesno gledano, analitika je koristena u ekonomiji, gdje
je imala prediktivnu funkciju, primjenjivala su je razna
poduzeca kako bi predvidjeli ponaSanje potrosaca i na taj
nacin se mogla organizirati kampanja. Ubrzo, nakon toga,
obrazovne institucije kre¢u sa koriStenjem analitike, a

krajnji cilj je veéa uspjesnost ucenika. Osnovni cilj i svrha
sustava za e-ucenje je uspjeh i zadovoljstvo uéenika, a na
ovaj nacin je moguée prepoznati faktore koji omogucavaju
isto. Elias [3] naglasava kako vece koli¢ine podataka ve¢
postoje u veéini obrazovnih institucija, a tecajevi
obrazovanja na daljinu posredovani racunalom sve vise
stvaraju tragove ucenikovih podataka. Analizom tih
podataka aplikacije za analitiku mogu predvidjeti izazove
koji predstoje, kako za ustanovu tako i za uenike. Na ovaj
nacin otvaraju se vrata inovativnom ucenju i poucavanju
uz pomo¢ novih tehnologija i otvorenih obrazovnih
resursa, jasno je kako pomocu analitike ucenja mogu
nastati nove metode poducavanja usmjerene vise na
uéenika, jer se napredak ucenika koji redovito koriste
informacijsko-komunikacijsku tehnologiju moze lakse
pratiti, nastavnici mogu znati to¢ne rezultate ucenja
svakog pojedinog ucenika te identificirati potrebe za
dodatnom pomoci.

2. ANALITIKA UCENJA

Nastava je dinamic¢na aktivnost koju treba stalno nadzirati
i prilagodavati  promjenama socijalnog konteksta i
potrebama ucenika kako bi se osigurala visoka kvaliteta
[4]. Kako se primjena online uéenja i dalje povecava,
postoji potreba za u¢inkovitim strategijama i alatima koji
pomazu ulenicima postizanje uspjeha u online
okruzenjima [5]. Tijekom online uéenja, uenici ostavljaju
digitalni trag, koji otvara vrata analitici u¢enja. Analitika
ucenja koristi potencijal sve veéih koli¢ina podataka o
interakciji, osobnih podataka i podataka postignuc¢a [6].
Prema prvoj medunarodnoj konferenciji Learning
Analytics and Knowledge (LAK) analitika ucenja je
»~mjerenje, prikupljanje, analiza i priprema izvjesStaja o
ucenicima i njihovim kontekstima, u svrhu razumijevanja
1 optimiziranja ucenja i sredine u kojoj se ucenje odvija*
[7]. Suthers i Verbert [8] su polje analitike ucenja
prepoznali kao "srednji prostor", jer se nalazi na sjecistu
izmedu tehnologije i znanosti o uéenju. Stovise, analitiku
uéenja treba promatrati kao obrazovni pristup voden
pedagogijom, a ne obrnuto [9].

Ideja analitike ucenja dolazi od Cinjenice kako ucenik ili
student pri  komunikaciji sa svojom obrazovnom
institucijom uvijek ostavlja digitalni trag (prijava u
virtualno okruzenje za ucenje, odlazak u knjiznicu ili
jednostavno pristup forumu) koji u ovom slucaju pripada
velikom skupu podataka. U svakom slu¢aju, sustavi za
poucavanje sadrze brojne podatke o aktivnostima ucenika,



a svrha analitike ucenja je iskoristiti dobivene podatke
kako bi §to bolje razumjeli proces ucenja i poucavanja.
Greller i Drachsler [9] zaklju¢uju kako analitika uéenja
ima potencijal ucenicima pruziti uvid u vlastite navike
ucenja, uz samoprocjenu podataka koji su kljucni za
stvaranje informacija o svom znanju.

Vrlo je bitno imati na umu kakve podatke mozemo
prikupiti, a potom definirati strategije na koji nacin ¢emo
iskoristiti podatke. Razli¢iti alati i pristupi upotrebljavaju
se u analitici uéenja kako bi pomogli donoSenju odluka o
uéenju uéenika. Cetiri podrugja analitike uéenja mogu biti
od interesa za obrazovne institucije [10], [11].

1)

2)

3)

Deskriptivna analitika (eng. Descriptive Analytics) zeli
odgovoriti na pitanje ,, Sto se dogodilo?*. Obi¢no ima
za cilj analizirati podatke o u€eniku i izraditi nadzorne
plo¢e koje prikazuju smislene obrasce ili uvide koji
dolaze iz tih analiza, vizualizacijama kao S§to su
grafikoni, tablice, mreza i sl. Ova se vrsta analitike
moze Kkoristiti na razli¢itim razinama unutar
obrazovanja :

e Ucenicima da postignu svoj polozaj u smislu
naucenog, radnog opterecenja ili angazmana u
odnosu na druge;

e Nastavnicima da dobiju ideju o utjecaju svog
poucavanja temeljem rezultata testova ili
temeljem vremena koje ucenici trebaju za
realiziranje odredene aktivnosti;

e Instituciji da dobije realnu sliku o odustajanju
ucenika.

Dijagnosti¢ka analitika (eng. Diagnostic Analytics)
zeli odgovoriti na pitanje ,,Zasto se to dogodilo?*,
pregledavajué¢i podatke ili sadrzaj kako bi bolje
razumjeli dogadaje ili utjecaje koji mogu objasniti
trenutnu situaciju. Odgovor na to pitanje pokuSava
dobiti tehnikom otkrivanja podataka ili koristeci
statisti¢ke korelacije. Dijagnosti¢ka analiza omogucuje
razumijevanje dogadaja ili kombinacije dogadaja koji
vode do trenutne situacije. Takoder, i ova se vrsta
analitike moze koristiti na razli¢itim razinama unutar
obrazovanja:

e Ucenicima ova vrsta analitike moze dati
odgovore na pitanja zaSto su uspjeS$ni ili
neuspjesni u savladavanju nastavnog gradiva;

e Nastavnicima bi mogla ukazati na bolje nacine
poucavanja i usporediti s prvobitnom shemom
koju su imali na umu za poucavanje;

e Instituacijama, kako bi mjerili ucinke pojedinih
akcija na postignuca ucenika.

Prediktivna analitika (eng. Predictive Analytics ) Zeli

odgovoriti na pitanje ,,Sto ¢e se dogoditi?“. Obiéno ima

za cilj predvidjeti buduce trendove u napretku uc¢enika

i obi¢no se koristi za prepoznavanje ucenika koji bi

mogli postati "rizi¢ni" u smislu niskih performansi ili

niskih  angazmana. Prediktivna analitika je

obecavajuce polje, za sve sudionike procesa ucenja:

e  Uceniku ukazuje radi li u pravom smjeru kako bi
postigao svoj cilj ucenja;

e Nastavnik koristi prediktivnu analitiku kako bi
utvrdio koji su uenici rizi¢ni, a zatim intervenira
kad jos uvijek ima moguénosti utjecati na njihov
uspjeh.

e Institucijama ukazuje koji su programi bolji ili
losiji te pomaze donijeti odluke o stvaranju novih
programa.

4) Propisana analitika (eng. Prescriptive Analytics) zeli

odgovoriti na pitanje ,,Kako omoguciti Zeljeno?*. To se
moze posti¢i generirajuéi preporuke za proces ucenja i
poucavanja. Propisana analitika, na temelju
pregledanih podataka i digitalnih sadrzaja, Zeli odrediti
realne i ispravne radnje za postizanje zadanog cilja.
Ovakva vrsta analitike omogucuje:

e  Ucenicima stvoriti indiviudalne staze ucenja;

e Nastavnicima, da svojim ucenicima predlozi
aktivnosti koje ih vode prema postavljenim
ciljevima;

e Institucijama, da identificira trendove odustajanja
i da ih sprijeci prije nego se dogode.

Chatti i sur. [12] predstavljaju referentni model analitike

ucéenja (Slika 1) koji sadrzi Cetiri dimenzije, koje mozemo
opisati sa sljedeca Cetiri pitanja:

1. STO - koje vrste podataka moraju biti
prikupljene, upravljane i koriStene;

2. TKO - tko ¢e biti obuhvacen, tko ¢e primiti
rezultate

3. ZASTO - koji je cilj analize podataka;

4. KAKO - koje metode Koristiti za analizu
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Slika 1 Referentni model analitike ucenja



3. VELIKI SKUPOVI PODATAKA

Analitika uéenja je pristup koji se temelji na podacima koji
su dobiveni iz okruZenja za ucenje. Velike koli¢ine
obrazovnih podataka sada se mogu pohraniti, analizirati i
dijeliti. Postoje tjedni, ako ne i dnevni izvjeStaji o
koristenju velikih skupova podataka. Sto je jo§ vaznije,
obrada velikih podataka moze pomodi obrazovanju da
postigne znacajan napredak u pobolj$anju procesa ucenja i
poucavanja. Veliki skupovi podataka predstavljaju
podrucje koje se koristi u mnogim poljima istrazivanja, a
o vaznosti razumijevanja piSu Mayer-Schonberger i
Cukier [13] i naglasavaju kako veliki skupovi podataka
predstavljaju revoluciju koja ¢e transformirati kako
zivimo, radimo i1 mislimo mijenjajuéi naéin poslovanja i
obrazovanja, ali i upravljanje naSim osobnim zivotima.
Nadalje, kako kaze West [14] , "Veliki podaci mogu
podupirati klasicni obrazovni sustav koji pomaze
nastavnicima da analiziraju ono §to ucenici znaju i koje su
tehnike najucinkovitije za svakog ucenika". Na taj nacin i
ucitelji mogu primijeniti nove tehnike i metode o svom
obrazovnom radu. Dakle, osim $to novi tipovi podataka
mogu omoguciti personalizirano i uspje$nije uéenje, nove
vrste podataka pomazu istraziva¢ima da uce o ucenju. Svi
ti podaci dolaze iz online tecajeva ili drugih platformi za
ucenje temeljenih na tehnologiji.

Cope i Kanatzis [15] sugeriraju da su istrazivaci
podijeljeni u pogledu na velike skupove podataka u
obrazovanju na one koji ih prihvaéaju i na one koji ih
kritiziraju S jedne strane, tvrdi se da veliki podaci
obecavaju uciteljima i ucenicima novu eru personalizirane
nastave, aktivnu pedagogiju i suradnic¢ko ucenje. S druge
strane, kriti¢ari se brinu o pitanjima kao §to su privatnost
ucenika ili ucinak profiliranja u¢enika. Bez obzira na to je
li orijentacija optimisticna ili ne, svi se slazu da su
promjene znacajne

Velike skupove podataka u obrazovanju &ine
administrativni podaci i podaci o procesu ucenja.
Sampson [16] definira profil uéenika kao skup atributa i
njihovih vrijednosti koje mogu opisati ucenika. Upravo ti
atributi predstavljaju prethodno spomenute
administrativne podatke i podatke o procesu ucenja, a
klasificira ih na sljede¢i nacin:

e  Stati¢ki podaci — odnose se ha osobne i akademske
osobine ucenika koji mogu ostati nepromijenjeni u
velikim vremenskim razdobljima (dob, nacionalnost,
postignute edukacije, proslost akademskog uspjeha
izvannastavne aktivnosti);

e Dinamicke podatke — odnose se na aktivnosti u¢enika
tijekom procesa ucenja i podlozni su promjenama
(angaziranost ucenika u aktivnostima ucenja,
ponasanje ucenika tijekom aktivnosti uenja, izvedba
ucenika)

Osim ove dvije klasifikacije, grupa autora [15] navodi
kako vrlo vaznu ulogu imaju podaci postignu¢a. Naime,
sustavi za ucenje i poucavanje Cesto sadrzavaju bogatu

riznicu podataka o u¢enikovim postignu¢ima. Najéesce se
tu nalaze ocjene koje su u¢enicima dodijeljene na temelju
rijeSenih ispita ili zavrSenih vjezbi. Ova grupa podataka je
»r1zi¢na®, jer bismo pri promatranju ocjene, takoder trebali
promatrati tezinu ispita, inae mozemo do¢i do
kontradiktornih rezultata. Veliki podaci mogu ukljudivati
informacije o demografskim podacima, upisima, sustavu
upravljanja ucenjem, anketama, koriStenju knjiznice,
izvedbi ucenika i vanjske skupove podataka [17].

4, NADZORNA  PLOCA

UCENJA

ANALITIKE

Online okruzenja za ucenje nemaju istu strukturu podrske
kao tradicionalne ucionice i nedostaju mnogi motivirajuci
socijalni aspekti. Jedan od fokusa istrazivanja analitike
ucenja je osnazivanje nastavnika i motivacija ucenika kako
bi donijeli informirane odluke o procesu uc¢enja, uglavnom
vizualizacijom prikupljenih podataka o u€enicima putem
nadzornih ploca [18]. Few [19] definira nadzornu plo¢u
analitike u¢enja (NPAU) kao vizualni prikaz najvaznijih
informacija potrebnih za postizanje jednog ili vise ciljeva
koje se nalaze na jednom mjestu. Nastavnici najée$ce ne
vide na koji nacin ucenici komuniciraju sa sustavom za
poucavanje, stoga im je potrebna povratna informacija
kako bi poduzeli odgovarajue akcije. Povratne
informacije prezentirane preko NPAU se koriste kao
mocan metakognitivni alat za ucenike poticanjem na
razmi$ljanje o aktivnostima i rezultatima ucenja [20], a
nastavnicima omoguduje stvoriti realnu sliku o uéenicima
i nastavnim materijalima.

U sljedecem poglavlju analizirani su prethodni pregledi
literature vezane uz NPAU. U petom poglavlju opisana je
metodologija istrazivanja i uklju¢ivanja radova u pregled,
a potom su prikazani rezultati istrazivanja. U sedmom
poglavlju predstavljen je podagoski okvir za povratne
informacije u nadzornim plo¢ama analitike ucenja, te,
konac¢no, u zaklju¢ku su dana bitna saznanja te smjernice
za buduca istrazivanje.

4.1. Prethodna istraZivanja

Kronoloski, prvi pregled nadzornih ploc¢a analitike uc¢enja
daju Verbert i dr., 2013. godine [21], predstavljaju
konceptualni model koji se sastoji od Cetiri elementa:
samosvijest, refleksija, stvaranje osjecaja i utjecaj (eng.
awareness, reflection, sense making, and behavioral
change). Nadalje, autori su usporedili 15 nadzornih ploca
prema korisnicima (nastavnicima, uc¢enicima ili jednima i
drugima), prikupljenim podatcima (potroSeno vrijeme,
socijalne interakcije, broj pregledanih i koristenih resursa,
rezultati ispita i kvizova) i vrednovanju (upotrebljivost,
u¢inkovitost, korisnost eng. usability, usefulness
effectiveness). Ovakva kategorizacija je dala smjernice za
daljnja istrazivanja. Stoga, 2014. godine Verbert, i dr., [22]
nastavljaju prethodni rad i daju novu kategorizaciju
nadzornih plo¢a analitike ucenja: nadzorne ploce koje se
koriste pri tradicionalnoj nastavi, nadzorne ploce koje se
koriste pri grupnom radu i nadzorne plo¢e koje koriste
sustavi za poucavanje na daljinu. Vrednovanje su dodatno
prosirili sa jo§ jednom dimenzijom -efikasnost eng.
efficiency, a u obzir su uzeli i nadzorne ploce analitike



ucenja koriStene na laptopima, mobitelima i tabletima.
Prethodno spomenutu kategoriju prikupljanja podataka su
prosirili koriste¢i mikrofone i senzore dubine.

Yoo i dr. [12] daju pregled 10 vode¢ih nadzornih ploca
koje se spominju u znanstvenim ¢asopisima i
medunarodnim  znanstvenim konferencijama. Autori
prepoznaju kako trenutno postoji nedovoljno istrazivanja
o vrednovanju, stoga predstavljaju okvir za vrednovanje
obrazovnih nadzornih plo¢a. Okvir je predstavljen sa Cetiri
kategorije (reakcija, ucenje, ponasanje i rezultati), a svaka
od tih kategorija ima podkategorije.

Schwendimann i dr. 2017. godine [23] daju prvi sustavni
pregled literature. Baze pregledavanja su ACM Digital
Library, IEEE Xplore, SpringerLink, Science Direct,
Wiley i Google Scholar. Klju¢ne rije¢i pregleda su bile
dashboard” i “learning analytics” ili “educational data
mining” ili “educational datamining”. Pregledano je 55
radova, a rezultat je prikazan temeljem cetiri kategorije:
vrsta  doprinosa  (npr.  teoretski  prijedlog il
implementacija), kontekst ucenja (npr. vrsta korisnika,
razina obrazovanja ili pedagoski pristup), podaci (npr.
svrha, izvori podataka ili vrste platformi) i vrednovanje.
Najbitnija saznanja su da nadzorne plo¢e analitike u¢enja
jo§ uvijek slijede tradicionalnu paradigmu u Kkojoj
nastavnik prati uCenike. Autori navode kako postoji
tendencija da se analitika ucenja najviSe Kkoristi na
fakultetima, ali da se ocekuje porast ovog trenda u
srednjoskolskom obrazovanju. Autori takoder navode
kako se dvije trecine istrazenih nadzornih ploca oslanja
na podatke logiranja kao najbitnije podatke, a osim toga,
21 ploca (40%) se oslanja na nastavnike kao skupinu kojoj
se prezentiraju podaci.

2017. godine, Bodily & Verbert [24] daju drugi sustavni
pregled literature, a fokus ¢ine sustavi koji nude povratnu
informaciju uceniku (nadzorna plo¢a analitike ucenja,
sustavi za preporuku ili jednostavno bilo kakva poruka
koja se temelji na analitici u¢enja). Rad se temelji na
pregledu 93 rada koji su nastali pretragom sljedec¢ih baza :
ERIC, IEEE Xplore, ACM, Google Scholar i konferencija
EDM i LAK . Autori su istrazivali pet kategorija:
funkcionalnost (prednosti sustava), izvore podataka
(definirati koji se podaci prikupljaju, analiziraju i
prikazuju uéenicima, analiza dizajna (dizajn koji bi se
trebao napraviti prije testiranja ili provedbe sustava
izvjes¢ivanja), percepcije ucenika (percepcije ucenika na
sustave izvje$¢ivanja) i mjereni u¢inak (ucinak koji sustav
ostavlja na uéenika).

U nastavku je bitno povezati dva rada istih autora [25] i
[26]. U prvom radu autori su definirali Sest kategorija
(kogntivizam,  konstruktivizam, humanizam, opisni
modeli, nastavni dizajn i psihologija). U drugom radu
obradeno je 53 rada, te su istrazili u kojoj su mjeri teorije
ucenja integrirane u razvoj nadzornih ploca analitike
ucenja. Definirano je Sest razina: metakognitivna,
kognitivna, razina ponaSanja, emocionalna razina,
samoregulacija i upotrebljivost alata.

Posljednji rad koji predstavlja pregled literature je iz 2019.
godine. Matcha, Gasevic, Ahmad Uzir, & Pardon [27]
navode kako je glavna kritika literature nedostatak
teorijskog uporista pri izgradnji nadzornih ploca analitike

ucenja. U radu je definiran model za sustave ucenja koji je
usmjeren na uéenje i na korisnike, a sastoji se od Cetiri
dimenzije: teorija, dizajn, povratna informacija i
vrednovanje. Definirana su Cetiri  identifikatora
samoreguliranog ucenja: identifikacija zadatka (razvijanje
percepcije kao rijesiti zadatak), postavljanje ciljeva i
planiranje (postavljanje strategija ucenja i ciljeva),
provedba strategija ucenja( vecina aktivnosti prilikom
ucenja ovisi o ovoj fazi) i adaptacija (opisuje ponaSanje
ucenika na temelju izvedbe metakognitivnog pracéenja i
kontrole).

5. METODOLOGIJA ISTRAZIVANJA

Fokus ovog rada je detaljnije ispitati kako nadzorna ploc¢a
utjee na ucenike i nastavnike U obrazovhom procesu, a
kako bi dobili odgovore na trazena pitanja, napravljen je
pregled literature. U ovom dijelu rada prikazat ¢e se
postavljena istrazivacka pitanja, strategija pretraZivanja
relevantne literature, kriteriji inkluzije i ekskluzije, analiza
odabranih radova te sinteza.

5.1. Istrazivacka pitanja

Chatti isur. [12] predstavljaju referentni model u kojem
navode kako analitika uenja ima nekoliko vrsta korisnika
(ucenike, ucitelje, oblikovatelje nastavnih sadrzaja,
istrazivaCe i znanstvenike). No, u ovom radu ¢emo se
koncentrirati samo na dva tipa korisnika (uéenike i
nastavnike). Stoga se postavlja istraZiva¢ko pitanje:

» Kako nadzorna ploca analitike ufenja utjeCe na
usvojenost ishoda ucenja kod ucenika, uvid u
usvojenost ishoda ucenja kod nastavnika, te koje
metode i tehnike omogucavaju prethodno navedeno?*
Drugo istrazivacko pitanje se odnosi na povratne
informacije koje podupiru proces uéenja i poucavanja i
glasi:

»Kako povratna informacija, koju nastavnici i ucenici
dobivaju kroz nadzornu plo¢u analitike ucenja,
podupire proces ucenja, poucavanja i testiranja
znanja, te usvojenost ishoda ucenja?*

Slade i Prinsloo [28], Swenson [29] zaklju¢uju kako se
primjena analitike ucenja dogada brzim tempom od
razmatranja etickih pitanja koja se odnose na njihovu
upotrebu. Na temelju toga postavlja se trece istrazivacko
pitanje:

»Koje su eticke implikacije uvodenja nadzornih ploca
analitike u€enja u obrazovni proces?

5.2. Strategija pretrazivanja
U ovom dijelu prikazan je postupak generiranja kljucnih
rijeci za pregled literature, strategija pretrazivanja, pregled
pretrazivanih baza i i dokumentacije pretrazivanja. Cilj
ovog istrazivanja je prikupiti i pretraziti relevantne ¢lanke
kako bi se identificiralo §to se dogada u polju analitike
ucenja s naglaskom na postavljena istrazivacka pitanja.



5.2.1 Kljucne rijeci

Fokus ovog rada je ispitati kako je nadzorna ploca analitike
udenja koriStena u podru¢ju obrazovnog procesa.
Dashboard je relativno novi pojam, pa se smatra kako
znanstvenici umjesto dashboard, Cesto koriste pojam alat,
stoga se prosiruje pojam pretrage sa ,,tool“. Kljucne rijeci
pretrage su:
»learning analytics dashboard™
»learning analytics tool*

5.2.2 Pregled literature

Baze Acm Digital Library, IEEE, Scopus, Google Scholar,
Web of Science i konferencije LAK su odabrane za
pregled literature. Baze Google Scholar, Scopus i Wos su
pregledane koristeci besplatni alat ,,Publish or perish 7.
Prilikom pretrazivanja svih baza, postavljena su
vremenska ograni¢enja. Godina 2011. se uzima kao
relevantna godina jer je te godine bila prva konferencija
LAK, stoga je vremensko ogranicenje bilo od 2011. -2019.
godine.

5.3. Postupak odabira
U ovom dijelu rada prikazat éemo naéin odabira relevantne
literature. Nakon odabira, identifikacija radova bitnih za
ovo istrazivanje je provedena kroz nekoliko faza.

5.3.1 Postupak odabira relevantne literature

Pretragom ACM baze pronadeno je 57 rezultata, IEEE 84
rezultata, SCOPUS 81 rezultat, WoS 57 rezultata, Google
Scholar, 117 rezultata. Slika 3 prikazuje rezultate

pretrazivanja prema kljuénim rije¢ima. UKkupno je
identificirano 396 radova.
Google Scholar

WOS s

SCOPUS I
IEEE |
ACM NS
0 20 40 60 80

Learning analytics dashboard ® Learning analytics tool

Slika 2 Broj pregledanih radova po bazama

Pretrazivanjem zbornika radova konferencije LAK
pregledani su radovi od 2011-2019 godine, a iskljuéili smo
Radionice, Panele, Postere i Demos (Tablica 1). Na taj
nacin je identificirano 460 radova.

5.3.2 Kriteriji inkluzije

Fokus istraZivanja je nadzorna plo¢a ili bilo kakav alat koji
ima funkciju povratne informacije ucenicima ili
nastavnicima. Stoga u obzir ulaze svi radovi u kojima je
definiran bilo kakav sustav koji nudi povratnu informaciju.
Nadalje, Zeli se provjeriti u kojoj mjeri takvi sustavi
pomazu u obrazovne svrhe, stoga u obzir ulaze svi alati u
kojima imamo vrednovanje ovakvih sustava od strane
ucenika ili nastavnika. Budu¢i da ovakvi sustavi koriste
brojne podatke koji se mogu Klasificirati kao privatni
podaci ucenika, cilj je ispitati na koji nacin su postivana
pravila privatnosti pri koristenju ovakvih sustava. U obzir
ulaze alati koji su ovim pregledom pronadeni, bez obzira
jesu li koristeni u prethodnim pregledima literature, jer se
zeli ispitati da li ima razlike u koriStenju podataka u
analiticke svrhe u razdoblju od 2011.-2019. godine.

Tablica 1. Kriteriji inkluzije /ekskluzije

Inkluzija

Ekskluzija

Radovi koji predstavljaju
sustav u kojem je prikazan
nacin koristenja analitike
ucenja u vidu povratne

informacije
Radovi u kojima je
prikazano vrednovanje

takvih sustava

Radovi  koji nisu na
engleskom jeziku
Radionice, Paneli, Posteri,
Demos

Radovi koji se odnose na
koristenje analitike ucenja
osim u svrhu edukacije
Knjige ili dijelovi knjige

5.3.3. Faza pregledavanja radova

Ocekivano je kako imamo istih radova medu bazama,
stoga je proveden postupak odbacivanja duplih radova,
nakon &ega je ostalo 264 rada. Sest radova nije bilo na
engleskom jeziku pa su i oni odbaceni. Konacno, ostaje
258 radova koji ulaze u uzi izbor. Na temelju Citanja
sazetaka, odbacili smo radove koje smatramo nepotrebnim
za ovaj pregled literature, stoga u uzi izbor ulazi 197
radova. Svaki od preostalih radova je pro€itan i na temelju
inkluzije u pregled ulazi 38 radova.

Procitani su sazeci svih 460 radova s konferencije LAK
2011-2019 i medu njima odabrano 173 rada koja ¢e biti
pregledana. Prije pregledavanja cijelog rada, popis ¢emo
usporediti sa popisom radova pregledanih baza kako bi
vidjeli ima li radova koji se preklapaju. Identificirano je 17
radova, koje smo takoder odbacili, stoga ostaje 156 radova.
Preostale radove pregledavamo u cijelosti, te na taj na¢in
izdvajamo 16 radova.

U idu¢oj fazi, pregledane su reference identificiranih
radova. Na taj na¢in smo pronasli 48 alata koji su navedeni
u literaturi. Pregledom radova, pronasli smo 5 alata, [30],
[31], [32], [33] i [34] koji odgovaraju postavljenim
kriterijima koji su takoder ukljuceni u pregled literature.
Dva rada [35] i [36] su naknadno dodana u pregled jer
predstavljaju alat koriSten u nastavi u vidu povratne
informacije uenicima ili nastavnicima.



Na sljedecoj slici (Slika 3) prikazan je skraceni pregled
odabira literature koji je proveden kroz sve tri faze.

Broj radova LAK
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Slika 3 Pretraga radova
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5.4. Pregled odabrane literature

Pregledom traZenih baza i zbornika radova s konferencija
identificiran je 61 rad. Sljede¢i graf prikazuje broj
odabranih radova obzirom na godinu objavljivanja rada.

# Radova

)

=}

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2013
Slika 4 Broj radova po godini objave

Kako bi odgovorili na postavljena istrazivacka pitanja,
izdvojili smo bitne karakteristike i prikazali ih u tablici
(Tablica 2). Zeljeli smo odgovoriti na 4 pitanja (Sto
prikupljati? Kako prikupljati? Tko su korisnici? ZaSto
prikupljati?). Pradene karakteristike odnose se na
koristene vrste podataka. Pratili smo sedam vrsta
podataka: staticni podaci, podaci logiranja, podatke
koriStenja nastavnih materijala i postignuéa, podatke
drustvenih mreza, vremenske podatke, psihologijske
podatke i povijesne podatke. Staticni podaci odnose se
na podatke koji su nepromjenjivi u odredenom
vremenskom razdoblju (npr. ime, id, ...). Podaci logiranja
predstavljaju broj logiranja na sustav. KoriStenje
nastavnih materijala i postignuéa odnose se na broj
koriStenih resursa i uspjeh ucenika (npr. koji resursi su
najvise koristeni, ocjena na ispitu...). Podaci drustvenih
mreza odnose se na koristenje forumaiili twitera (npr. broj

17 radowva identificirang
prilikom usporadba

poruka upuéen ostalim korisnicima drustvenih mreza,
pozitivne/negativne poruke ..). Vremenski podaci se
odnose na bilo kakav vremenski period koji je pracen (npr.
vrijeme potroSeno za pregled resursa, vrijeme potroseno
na ispitu...). Psihologijski podaci se odnose na podatke u
kojima se prikazuje stanje ucenika (npr. emocije).
Povijesni podaci se odnose na prethodna postignuca i
ponasanja ucenika, najcesce kako bi stvorili prediktivni
model (npr. uspjeh u prethodnom razredu). Karakteristika
Korisnici sustava se odnosi na tipove korisnika (nastavnici
ili uCenici). Karakteristika Privatnost podataka odnosi se
na bilo kakav nacin u kojem je spomenuto da su korisnici
sustava obavijesteni o privatnosti podataka. Vrednovanje
sustava se odnosi na vrednovanje od strane nastavnika ili
ucenika, a osim toga, zanimalo nas je na koji nacin su
vrednovani ovakvi sustavi (npr. upitnik, eksperiment,... ).
Nadalje, pratili smo povratnu informaciju koja je
prezentirana korisnicima sustava. Zanima nas nacin na
koji je prezentirana povratna informacija (Obavijest,
Vizualizacija ili Tekst). Unutar karakteristike Vizualizacija
pratili smo nacin prikazivanja podataka razli¢itim
grafovima (stupcasti grafikon, linijski grafikon, tortni
grafikon, trakasti grafikon, povrsinski grafikon, rasprseni
grafikon, ostali , histogram). Analitika ucenja koristi
metode rudarenja podataka ili strojnog ucenja, stoga nas
zanima u kojoj mjeri su koristene metode rudarenja
podataka ili strojnog ucenja pri analizi podataka.



Radovi

Nazivi Id

ALAS-KA
[37]

LATAS [38]
Moodle plug-
in [39]

[40]

Moodle plug-
in [41]
CloudTrail-
Tracker [42]
AMBA [43]
SCALA [44]
ANALYSE
[45]
MyScores [46]
Moodle plug-
in [47]

TUT  Circle
LAVIEW [49]
LOOP [50]
SLAR [51]
Content
recommender
Skills
recomender
[5]

VISIR [52]
Moodle plug-
in [53]
edX-MAS [54]
QMCU [55]
PredictCS
[56]

[57]

WPLA [58]
SoftLearn [59]
TEA[60]
LATUX [61]
LISSA [62]
[63]
AAT-Moodle
[64]

Grockit [65]
SNAPP [66]
Course
Signals [67]
GLASS [68]
[69]

Learn-B [70]
S3[71]
StepUp! [72]
GradeCraft
[73]

EWS [74]
RIDT [75]
EMODA [76]
QUA[77]
LAPLE -
moodle plug in
[78]

[79]

[80]

eLAT [81]
LOCO-
Analyst [82]
TrAVis [30]
SAM [31]

Moodle plug-
in [32]
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Moodle plug- 2011 - * * * * * - - *
in [33]

VisMOOC 2015 e * o B * * - - *
[83]

MoodleMiner 2019 - * * * * * - - *
[35]

DDART [84] 2014 - B * * * * - - *
PROTUS [85] 2018 - - * * - * - - *
SST [34] 2015 - 5 * * % 3 e 5
SCELE- 2018 * * - * - * - - *
Moodle [86]

LADA [87] 2018 * = * * B * = *
[88] 2018 * * - - * * — e
LAPA [89] 2015 > - * * B *

CM Tutor 2017 - - * * - .
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[36]
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Legenda: Podaci (S-stati¢ni podaci, L-log podaci, Pnm-podaci postignuca i koristenja nastavnog materijala, D- podaci drustvenih mreza, V-vremenski
podaci, Ps-psihologijski podaci,Pov — povijesni podaci), Korisnici (N-nastavnici, U-uéenici) Vrednovanje ( En-evalucija nastavnika, Eu-evaluacija
ucenika, Tip-tip evaluacije, Obav — obavijesti sustava, S-stupcasti grafikon, L-Linijski grafikon, T-tortni grafikon, Tr-trakasti grafikon, Po-povrsinski

grafikon, R-rasprieni grafikon, O-ostali , H-histogram), / -nije navedeno

6. REZULTATI

U ovom dijelu rada predstavit ¢emo rezultate istrazivanja.
Ovaj dio rada mozemo podijeliti na sljede¢a poglavlja:
Korisnici sustava, Podaci, Metode pristupa izradi NPAU
Ciljevi razvoja NPAU, Povratna informacija i Privatnost
podataka.

6.1. Korisnici sustava

Na samom pocetku smo definirali kako korisnici ovakvih
sustava mogu biti nastavnici i ucenici. Tri rada [87] , [74]
[62] su kao korisnike sustava naveli savjetnike (eng.
Advisors), koji su uglavnom profesori, stoga smo i te
radove uzeli u obzir. Sljedecéa tablica prikazuje korisnike
sustava. Dva rada nisu navela korisnike sustava.

Korisnici sustava Broj radova Postotak
Nastavnici 26 44%
Nastavnici i ucenici 24 41%
Ucenici 9 15%

Trenutno ostaje dojam kako NPAU ima za cilj izvijestiti
nastavnike o znanju i napretku uéenika. Samo 9 (15%)
NPAU je orijentirano konkretno ucenicima, dok je 26
(44%) NPAU orijentirano isklju¢ivo nastavnicima. 24
(41%) NPAU kao korisnike sustava navode i nastavnike i
ucenike.

6.2. Podaci

Kategorija podaci odnosi se na podatke koji su
prikupljani.U ovom pregledu identificirano je nekoliko
vrsta podataka koje su pracene: Staticni podaci, podaci
logiranja, podaci koritenja nastavnog materijala i
postignuéa, podaci drustvenih mreza, vremenski podaci,
psihologijski podaci i povijesni podaci. Tri rada [58], [60] i
[63] nisu navela koje podatke su koristili, stoga njih ne¢emo

uzeti u analizu. Sljedec¢a tablica (Tablica 3) prikazuje
podatke koristene u literaturi.

Vrsta podatka Broj radova Postotak
Koristenje nastavnih | 50 86.2%
materijala i postignuca

Vremenski podaci 46 79.3%
Log podaci 37 65.5 %
Stati¢ni 30 51.7%
Podaci drustevnih mreza 28 48.27 %
Povijesni podaci 6 10.3%
Psihologijski podaci 3 517 %

Tablica 3 Podaci koristeni u literaturi prema broju koristenja

U najvecoj mjeri se koriste podaci koriStenja nastavnog
materijala i postignuéa ucenika 50 (86.2%), potom
vremenski podaci 46 (79.3 %), a zatim podaci logiranja 37
(65.5 9%). S druge strane, autori najmanje Kkoriste
psihologijske podatke 3 (5.17 %) i povijesne podatke 6
(10.3% ) u analizi ponasanja ucenika.

Tablica 4 prikazuje koriStenje podataka po godinama
objave rada. KoriSteni podaci su grupirani u skupine po
godinama objavljivanja, a potom smo prebrojili koristenje
podataka za svaku godinu. Buduéi da se razlikuje broj
radova po godinama, izra¢unali smo aritmeti¢ku sredinu za
svaki podatak kako bi usporedili postoji li razlika u
koriStenju podataka u kronoloskom smjeru..

Godi | Stati Log K Poda = Vre Psih. | Povijes
na ¢ni N cidr. men ni
M mreZz ski
iP a
2011 @ 033 05 083 | 0.83 0.67 0.17 0.17
2012 | 088 088 | 0.88 @ 063 0.88 0 0.13
2013 1 067 1 0.33 1 0 0
2014 @ 05 083 | 083 067 0.67 0 0
2015 @ 014 043 | 086 071 0.86 0.14
2016 @ 025 05 075 | 0.75 0.75 0 0
2017 05 067 083 |0 0.67 0 0.5
2018 | 05 058 | 092 025 0.75 0 0.25
2019 @ 067 067 083 033 1 0 0.17

Tablica 4 Kronoloski pregled koristenja podataka



Iz prethodne tablice, jasno je kako autori impliciraju da
ucenje najvise ovisi o koriStenju nastavnog materijala i
postignu¢a ucenika. Zanimljivo je vidjeti kako se u
po€etnim godinama istrazivanja, koristilo podatke
druStvenih mreza u vecoj mjeri nego u posljednjim
godinama. Godine 2017. niti jedan rad nije koristio
podatke druStvenih mreza, a u posljednje dvije godine se
vidi znatna razlika u koristenju tih podataka. S druge
strane, povijesni podaci uc¢enika se koriste u posljednje tri
godine u znatno vecoj mjeri nego u prethodnim godinama.
Buduc¢i su povijesni podaci direktno vezani uz predikciju,
mozemo zaklju¢iti kako se u posljednje vrijeme osim
vizualizacije koristi predikcija u sve vefem opsegu.
Vremenski podaci i podaci logiranja ¢ine zlatnu sredinu.

Siemens [90] kao najveci problem predstavlja poznavanje
opsega i kvalitete podataka. Jedno od pitanja analitike
ucenja je koliko podataka treba prikupiti i koliko razli¢iti
ti podaci trebaju biti. Ta pitanja se odnose na opseg
podataka. Kvaliteta podataka se odnosi na pouzdanost
podataka. Ucenje predstavlja slozen proces u kojem
moramo uzeti u obzir mnoge varijable i stoga mozemo
zakljugiti kako brojenje klika mi§em nije dovoljno [91] ili
kako brojenje podataka nije dovoljno [92].

Prema u zajednici analitike u¢enja 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..

Gasevi¢ i sur. [93] navode kako modeli analitike u¢enja ne
mogu odgovarati svima jednako i kao takvi ne mogu
prikupljati opée podatke. Trebalo bi se usredotoCiti na
odredene opsege visoke kvalitete podataka kako bi bolje
razumjeli proces ucenja i poucavanja.

6.3. Metode pristupa izradi NPAU

U nastavku ¢emo objasniti koje metode pristupa se koriste
od strane autora kako bi se NPAU ucinili boljima i
konkretnijima. Pri izradi NPAU najbitnije je imati na umu
tko su korisnici sustava i koje mogucnosti ovakav sustav
pruza. Isti¢u se dva pristupa. Prvi, koji analizira postojece
nadzorne plocCe, te njihovim pregledom identificira ideje i
probleme (16.3% ). Npr. [89] daje pregled 15 postojecih
nadzornih ploca, i na temelju toga prepoznaje nedostatke i
pristupa stvaranju NPAU. U drugom pristupu, dio autora
[5], [61], [62] , [63], [69], [65], [79], [80], [31], [81], [82], [83], [87], [88]
stvara NPAU za ucenike i nastavnike uzimaju¢i njihove
potrebe u obzir. Taj pristup se zove ,,dizajn usmjeren na
korisnika“ (eng. User-centered design). U obzir uzima
potrebe korisnika i prilagodava sustav smjernicama koje
dobije kao povratnu informaciju kroz nekoliko provedenih
iteracija sustava. Quincey i dr. [80] naglasavaju da bi oblik
personalizacije analitike u¢enja koriste¢i dizajn usmjeren
na korsnika mogao motivirati ucenike i utjecati na njihovo
ucenje. Kljucna je poruka da rad sa u¢enicima na stvaranju
sustava analitike ucenja, rezultira personaliziranijim i
potencijalno privla¢nijim oblikom sustava analitike
ucenja. Potrebno je poboljsati proces upotrebe dizajna
usmjeren na korisnike, ne samo u pocetnim zahtjevima veé
u svim fazama razvoja alata analitike u¢enjaOstali autori
nisu spomenuli na¢in na koji su pristupali izradi.

6.4. Ciljevi razvoja NPAU

U ovom poglavlju definirat ¢emo ciljeve razvoja NPAU.
Stoga smo izdvojili dijelove radova u kojima se eksplicitno
opisuje cilj razvoja NPAU. ldentificirali smo 11 ciljeva,
jedan alat moze imati vise ciljeva ako je navedeno (Tablica
5).

Tablica 5 Ciljevi razvoja nadzorne ploce analitike ucenja

Cilj Radovi Broj Postotak
radova
Pracenje i [42], [44], [48], 18 29.5 %
podrska [51], [5], [53],
[63], [82], [87],
[36], [89], [57],
[73], [76], [88],
[74], [80], [37]
Vizualizacija [39], [45], [49], 14 22.95 %
[50], [53], [60],
[62], [66]. [68],
[79], [84], [85],
[86], [37]
Metakognitivno [46], [55], [59], 12 19.67 %
poimanje [61], [69], [70],
[72], [81], [30],
[31], [84], [36]
Predikcija [41], [54], [56], 11 18.03 %
[67], [71]. [77],
[79], [80], [32],
[87], [35]
Analiza [38], [39], [49], 10 16.39 %
[64], [65], [66],
[83], [84], [52],
[35]
Personalizacija [46], [56], [73], 5 8.19%
[75], [85]
Detekcija [47], [78] 2 3.27T%
/identifikacija
Komunikacija i [62],[79] 2 3.27%
dijalog
Grupiranje [32], [34], 2 327 %
Usporedba [33] 1 1.64 %
Analitika u [58] 1 1.64 %
radnom
okruZenju

6.4.1 Pracenje i podrska
U najvecem broju ciljevi razvoja se odnose na Pracenje i
podrsku. Pracenje je dimenzija koja se odnosi na proces
uéenja i pouCavanja. Kao takva odnosi se direktno na
pradenje ucenikova angazmana, koriStenja sustava,
prisutnosti, aktivnosti, emocija, te podataka drustvenih
mreza. PodrSka se odnosi na proces odlucivanja u kojem
se u prvom redu nastavnicima, a potom i ucenicima
olak§ava donoSenje odluka, potporu ucenju i izvedbu
ucenja.

6.4.2. Vizualizacija
Vizualizacija je drugi cilj koji je najvise naveden. Povratna
informacija u vidu vizualizacije djeluje jako dobro na
ucenike i na nastavnike. S druge strane, statisticki podaci
u obliku tablica 1 izvjeStaja nisu uvijek laki za
razumijevanje korisnicima obrazovnog sustava.
Vizualizacije imaju za cilj podrzati pracenje aktivnosti
uCenika i donoSenje odluka uéenika i nastavnika iz
obrazovnog sustava. Svi sudionici imaju razli¢ite potrebe i
sposobnosti, stoga je jako teSko s jednom vizualizacijom



rijeSiti sve probleme. lzvjeStavanje o obrazovanju i
vizualizacija obrazovnih podataka mogu imati razlicite
oblike i ¢esto prikazuju sve, od ocjene, aktivnosti u¢enika,
razlicitih interakcija u€enika, pa sve do emocija.
Ako se uCenicima omogudéi pristup ovim izvjeséima, daju
im se povratne informacije o njihovim aktivnostima
ucenja, performansama ili znanju. Takoder moze pomoci
ucenicima da ispune svoje obrazovne ciljeve podrzavajuci
njihovo promisljanje i odlucivanje
Prepoznavaju¢i  snagu  vizualnog  predstavljanja,
tradicionalna izvjes¢a koja se temelje na tablicama
podataka sve se vise zamjenjuju nadzornim ploc¢ama koje
grafic¢ki prikazuju razli¢ite pokazatelje performansi [12].
6.4.3. Metakognitivno poimanje
Iako se veéina nadzornih ploc¢a i povratne informacije
temelje samo na pokazateljima uspjesnosti ucenika,
istrazivanje pokazuje da se djelotvorne povratne
informacije  moraju temeljiti i na regulatornim
mehanizmima na kojima pocivaju procesi ucenja i na
svjesnosti u¢enika o ciljevima uéenja [94]. Nadzorne ploce
su instrumenti namijenjeni poboljSanju odlucivanja
pojaavanjem  ili  usmjeravanjem  spoznaje i
iskoriStavanjem  ljudskih percepcijskih  sposobnosti.
Ucenje je kompleksno, a dozu kompleksnosti prosiruju i
velike razlike medu uéenicima. Metakognicija kao cilj u
ovom radu ima nekoliko kategorija. Poticanje refleksije
ucenika o njihovim uspjehu [46], [69], [72], [81],
samovijest o napretku i u¢enikovu stanju [55], [61], [31],
samoregulacija kao analiza i procjena vlastitih aktivnosti
[59], [70], [30], [31] dok [36] navode kako je cilj njihove
NPAU povecanje motivacije, a [84] kao cilj podrsku
metakognitivnim strategijama.
Ideja koriStenja analitike za ucenje kao dio ciklusa
refleksivne prakse u mnogoCemu je slicna pojmu
samoreguliranog ucenja [95]. S reguliranog gledista
ucenja, metakognitivno pra¢enje omoguéava ucenicima da
prilagode ili promijene svoje ciljeve, planove ili strategije
za uenje [94]. Analitika uéenja ima potencijal pomo¢i u
rjeSavanju izazova pruzanjem podr$ke ucenicima Kkao i
definiranjem §to treba nadzirati u obrazovnom procesu.
Pored toga, ucenici Cesto jo§ uvijek trebaju pomoé¢ u
odredivanju Sto promijeniti.
Roll i Winne [96] napominju kako analitika u¢enja moze
igrati neizmjerno vaznu ulogu za ucenike i za teorije
ucenja. Podaci analitike ucenja opisuju znacajke i faktore
koji utjecu na samoregulirano ucenje. Na sjeciStu analitike
ucenja i samoreguliranog ucenja, pruza se moguénost
istrazivanja u svrhu boljeg obrazovanja, no, jo§ uvijek
postoje nesigurnosti kada, kako i §to uvesti kao analitiku
za pracenje ucenika radi lakSeg ucenja.

6.4.4. Predikcija

istrazivanja u polju analitike ucenja [97]. U ovom
pregledu, 11 radova je navelo predikciju kao jedan od
ciljeva razvoja NPAU. Prepoznali smo Sest kategorija
predikcije. Predikcija odustajanja predstavlja jedan od
podciljeva izrade NPAU [54]. [56], [71], [77] razvijaju

modele predvidanja rizi¢nih skupina ucenika (ucenici koji
su skloni odustajanju ili ucenici koji imaju malu
vjerojatnost uspjeha na ispitu) kako bi intervenirali na
vrijeme u svrhu pobolj$anja njihova statusa. U nekim
zemljama EU izmedu 20% i 54% studenata ne uspije
zavr$iti studij, a kod obrazovanja na daljinu postotak
studenata koji ne zavrse te¢aj je oko 78%, a u MOOC-ima
je vise od 93% [77]. Uspjeh ucenika je sljedeca kategorija
predvidanja [67], [32]. [80], [41] predvidaju ocjenu, a
[79] predvidaju trajanje studiranja.

Mnogi faktori utjeCu na ucenje stoga se postavlja pitanje,
koje varijable uzeti u obzir pri predvidanju nekog od
postavljenih podciljeva. Ako uspijemo predvidjeti
odredeni podcilj, moramo se pitati u kojim uvjetima
predikcija ima smisla. Essa i Ayad [71] sugeriraju kako ne
moZemo jednostavno pretpostaviti da prediktivni model
razvijen za odredenu grupu ucenika i za odredenu
obrazovnu instituciju ima jednaku vrijednost za drugu
grupu ucenika u drugoj obrazovnoj instituciji.

6.4.5. Analiza

Analiza je cilj kojeg je navelo 10 radova kao cilj razvoja
NPAU. Analiza forum podataka [38], [66] , analiza
podataka o ponasanju, aktivnosti i uspjehu ucenika [64],
[65], [84], analiza laboratorijskih vjezbi [52] su dimenzije
navedene kao ciljevi razvoja. Ispitivanje na¢ina na koji
ucenici koriste sustav ucenja i analiziranje uspjeha ucenika
mogu pomod¢i uciteljima u otkrivanju obrazaca i
odlu¢ivanju 0 budu¢em dizajnu aktivnosti uéenja [12].

6.4.6. Personalizacija

Prilagodba nastavnih materijala, stilova ucenja pa cak i
povratne informacije djeluje razli¢ito na uéenike. Kako
bismo u potpunosti uspjeli u postupku personalizacije,
moramo na umu imati potrebe ucenika. Dva tipa
personalizacije su prepoznata u ovom radu. Prvi tip je
personalizacija koja se odnosi na cijeli proces uéenja i
poucavanja u kojem sustav prilagodava materijale i sadrzaj
za uenje svakom uceniku, a Korisnici mogu ponistiti
odabir personalizacije [85]. Drugi tip personalizacija se
odnosi na povratnu informaciju koja je prezentirana
svakom uceniku posebno, na temelju tjednih predikcija
[56], te pruza preporuku uceniku kako unaprijediti proces
uéenja. [75] pruza poseban tip personalizacije u kojem
korisnici sustava, u okvirima analitike ucenja, sami
postavljaju ciljeve, pitanja i sami odreduju pokazatelje koji
¢e im pomoc¢i da ostvare svoje ciljeve. GradeCraft [73]
pruza ucenicima personalizirano iskustvo ucenja,
temeljeno naigrama. MyScores [46] pruZa personalizaciju
u obliku adaptacije sustava razli¢itim programima i
situacijama. Konkretno, ovaj tip personalizacije se odnosi
na rezultate prvog ispita, a autori isti¢u kako je kljuéni
izazov slijediti personalizirani i ciljano usmjereni model
analitike ucenja koji se prilagodava potrebama i ciljevima
vecéeg broja suidonika.

Personalizirano uéenje odnosi se na trud za poducavanjem
svakog pojedinog wucenika, no s druge strane,
personalizacija u smislu analitike u¢enja, odnosi se na
povratnu informaciju prilagodenu svakom uceniku,
ispitujuci njegove prednosti i nedostatke, te prezentirajuci



zakljucke. Vesin i sur. [85] navode kako je za dobru
personalizaciju ucenja potrebno razumjeti analitiku
ucenja.

6.4.7. Ostali ciljevi

Ostali ciljevi koje smo prepoznali odnose se na detekciju
ili identifikaciju neaktivnih ucenika ili ucenika slabih
performansi [47], a [78] za cilj navodi identifikaciju
udenika slabih vjestina. Dva rada, [62] i [79], navode kao
cilj olak$anje komunikacije i pracenje dijaloga. [32] i [34]
navode grupiranje kao cilj razvoja NPAU, a zeljeli su
grupirati u¢enike na temelju kognitivnog stila i aktivnosti.
Usporedbu kao cilj razvoja NPAU navode [33], a analitiku
u radnom okruZenju je prepoznat cilj u [58].

6.5. Tehnike rudarenja podataka NPAU

Rudarenje podataka u obrazovne svrhe i analitika u¢enja
mogu se koristiti za predvidanje uspjeSnosti i moguceg
odustajanja ucenika na temelju procjene njihovih
postignuca, sudjelovanja, angaZzmana, ocjena U procesu
uéenja, pouCavanja i testiranja znanja [98]. Rudarenje
podataka se koristi za definiranje ucenikova ponasanja i
stvaranja obrazaca u kojima se dogada ucenje kako bi
stvorili razli¢ite profile u¢enika [99].

Identificirano je 13 radova koji koriste razli¢ite tehnike
rudarenja podataka. Od tih 13, u prethodnom poglavlju
smo prepoznali ¢ak njih 11 gdje je predikcija navedena kao
cilj razvoja NPAU, stoga mozemo zakljuditi kako je
zajednic¢ki cilj tehnika rudarenja podataka u obrazovne
svrhe razvijanje prediktivnih modela.

Od 13 radova navedenih u tablici, dva rada [62], [71] nisu
navela algoritme koristene za predikciju, stoga nam ostaje
11 radova u kojima je naveden algoritam.

U nastavku ¢emo prikazati koriStene tehnike kod svakog
od radova kako bi vidjeli koja tehnika se koristi u najvecoj
mieri.

Nguyen i dr. [41] koriste klasifikaciju i metodu klastera
kako bi predvidjeli ocjenu ucenika. Mozemo reci da njihov
prediktivni model prolazi kroz dvije faze. Prva, u kojoj se
koristi linearna regresija kako bi se predvidjela koli¢ina
interakcija ucenika u odredenom vremenu. Druga faza, u
kojoj se koristi klaster metoda, kako bi grupirali u¢enike u
tri skupine: rizi¢na skupina ucenika, skupina uéenika S
visokom moguénosti postizanja dobrih ocjena i srednja
skupina. Koristili su K-Means algoritam, Birch i
Agglomerative clustering.

[44] predstavljaju koristenje klaster metode i SNA (eng.
Social Network Analysis) kako bi prikazali Twitter
raspravu te grupirali ucenike prema njihovim vezama i
sadrzaju tvitova.

Hussain i dr. [47] koriste FURIA klasifikaciju kako bi
identificirali aktivne i neaktivne ucenike. Pokazalo se kako
je tocnost algoritma na 98.23% kad u obzir uzmu
ponasanje ucenika. Koriste FURIA klasifikaciju s ciljem
predikcije ucenika koji su iznad ili ispod prosjeka prema
ocjenama. Koriste¢i K-means grupirali su u¢enike u tri
kategorije: aktivne, neaktivne i slabo aktivne ucenike.
Konacno, autori su ispitali koji od algoritama FURIA,

Random Forest ili  AIRS daje najbolju predikciju
neaktivnih i ucenika slabog uc¢inka. Pokazalo se kako
FURIA Klasifikacija daje najbolje rezultate.

U svom radu Lobos i Olmos [54] zele stvoriti prediktivni
model koji ¢e prepoznati ucenike sklone odustajanju i
ucenike koji ¢e vjerojatno zavrsiti tecaj. Pokazalo se kako
je najbolji prediktivni model Kkoristio Bayesian
Generalized Linear Model algoritam. Stochastic Gradient
Boosting, Neuronal Network, i Random Forest su se
pokazali kao najbolji za predikciju odustajanja. Bayesian
Generalized Linear Model, Neuronal Network i Random
Forest, koje slijede Stochastic Gradient Boosting i Naive
Bayes se pokazuju kao najbolji za predvidanje zavrsetka
teCaja. Osim navedenih, Kkoristili su se Boosted Logistic
Regression, Support Vector Machines, k-Nearest
Neighbours i Classification i Regression Tree.

[56] koristi klasifikaciju kako bi predvidjeli hoce li uéenici
proci ili pasti sljedeci ispit, tj. kako bi identificirali rizi¢ne
skupine ucenike. Koristili su Logistic Regression, SVC
linear kernel, SVC rbf kernel, Random Forest, Decision
Tree i K neares neighbour. Autori su radili predikciju na
tri razli¢ita kolegija, pokazalo se kako je u svakom od tri
kolegija razli¢iti algoritmi imali najbolji uspjeh. 1z ovog
vidimo kako nisu uspjeli napraviti model koji moze biti
uspjesan za sve kolegije i za sve ucenike.

Course Signals [67] koristi Student Success Algorithm
kako bi prepoznao rizi¢ne skupine i klasificira ih u tri
grupe. Crveni, zuti ili zeleni signal prikazuje se na poc¢etnoj
stranici te¢aja. Crveno svjetlo ukazuje na veliku
vjerojatnost neuspjeha; Zuta oznaCava potencijalni
problem uspjeha; a zeleni signal pokazuje veliku
vjerojatnost uspjeha na tecaju.

[80] koristi stablo odluke kako bi predvidio ocjenu
ucenika. Povratna informacija se prikazuje u tjednim
intervalima.

[32] koriste Klasifikaciju kako bi predvidjeli uspjeh
ucenika tijekom poucavanja. Koristili su osam razli¢itih
algoritama. NeuralNet, AdaBoost i RandomForests se
pokazuju kao najbolji agoritmi za predikciju uspjeha.
Logistic regression, Naive Bayes, LDA, J4.8 imaju slabiji
uspjeh. A s druge strane, najgori uspjeh predvidanja imaju
LDA, Logistic regression i Naive bayes.

[35] razvijaju klasifikacijski model s ciljem predvidanja
uspjesnosti studenata (niska ili visoka) koriste¢i podatke 0
interakciji u¢enika sustava za poucavanje. Alat koristi 12
algoritama za Kklasifikaciju (LogitBoost, knn, rf,
svmRadial, J48, rpart, rpart2, glm, naive_bayes, nnet,
svmLinear, gbm). Ovaj alat ima moguénost klaster
metode, a ona nam sluzi za grupiranje ucenika slabih,
srednjih i visokih performansi. U ovu svrhu kNN je
koristen.

NPAU LADA [87] koristi multilevel Klaster metodu.
Koristeni algoritam je Fuzzy C-means algoritam.
Algoritam grupira prethodne ucenike u skladu s dostupnim
karakteristikama (njihove dobivene ocjene i broj predmeta
koje su odabrali tijekom semestra). Osim predvidanja
uspjeha, ovaj alat ima implementiranu komponentu
kvalitete predvidanja.



6.6. Povratna informacija (Regulacija ucenja)

Ovo poglavlje ima najbitniju ulogu u koristenju NPAU za
proces ucenja i poucavanja jer analitika ucenja nastoji
poboljsati procese ucenja sustavnim mjerenjima podataka
povezanih s uéenjem i pruziti povratne informacije
udenicima i nastavnicima [100], [90]. Povratne
informacije (Pl) koje se daju putem nadzornih ploca
analitike ucenja mogu pruziti ucenicima podatke o
njihovoj uspjesnosti, kao i njihovu angazmanu u
aktivnostima uéenja i ocjenjivanju [101]. Davanje
povratne informacije je proces u kojima udenici stvaraju
svijest o informaciji iz razli€itih izvora i koriste je kako bi
unaprijedili kvalitetu ili strategiju ucenja [102] prema
[103]. Ova definicija nadilazi ideje da se Pl uglavhom
odnose na nastavnike koji informiraju uéenike o njihovim
slabostima i kako te slabosti poboljsati te isti¢e sredi$nju
ulogu ucenika u stvaranju svijesti za poboljsanje kasnijeg
ucenja.

Glavni cilj Pl je unaprjedenje samo-reguliranog ucenja, ali
s druge strane moramo imati na umu kako su iskustva
ucenika sa Pl individualna i sklona promjenama. Verbert i
sur. [21] napominju kako Pl mora biti djelotvorna.
Zimmerman i Schunk [104] definiraju samoregulirano
ucenje kao ciljno usmjerenu i metakognitivnu aktivnost u
kojoj uéenici preuzimaju kontrolu nad svojim postupcima
(ponasanje), razmisljanjem (kognicija) i Vjerovanjem
(motivacija, emocije) s ciljem ispunjavanja zadataka.
Istrazivanje je pokazalo da uspje$ni udenici Koriste
razli¢ite strategije za usmjeravanje i unapredivanje svog
procesa ucenja za ispunjavanje zadataka [104].

4.6.1  Tipovi prezentacije povratne informacije

U ovom radu smo definirali obavijesti, vizualizaciju i tekst
kao tipove prezentacije Pl. Zanimalo nas je u kojem se
omjeru Koriste i je li NPAU sadrzi vise tipova ili se temelji
na jednom tipu povratne informacije. Tablica 6 prikazuje
broj i postotak koristenja obavijesti, vizualizacija ili teksta
u svrhu povratne informacije.

Vrsta Pl Broj radova Postotak
Vizualizacija 54 88.52%
Text 31 50.81%
Obavijest 12 19.67%

Tablica 6 Vrste povratnih informacija

6.6.1.1. Vizualizacija

Vizualizacija se u najve¢oj mjeri koristi kao sredstvo
prikazivanja podataka. U ovom radu je identificirano 55
radova koji koriste jednu ili viSe vrsta vizualizacija.
stupcasti grafikon, linijski grafikon, tortni grafikon,
trakasti grafikon, povrsinski grafikon, rasprseni grafikon,
histogram i ostali su praceni. Tablica 7 prikazuje koji tip
grafikona se najviSe koristi pri vizualizaciji informacija
NPAU. [47] nije naveo vrste grafikona, stoga ga necemo
uzeti u obzir.

Tip Broj radova Postotak
Linijski 32 53.33%
Stupcasti 29 48.33%
Tortni 16 26.67%
Histogram 10 16.67%
Povrsinski 7 11.67%
Trakasti 5 8.33%
Rasprseni 3 5%
Ostalo 5 8.33%

Tablica 7 Tip grafikona prema broju koristenja

U najvecoj mjeri se koriste stupcasti i linijski grafikon.
Tortni grafikon ga slijedi, a histogram je na cetvrtom
mjestu po broju koristenja. U najmanjoj mjeri se koriste
rasprieni i povrSinski. U kategoriji Ostalo, u najvec¢oj mjeri
se Koristi radar grafikon.

6.6.1.2. Tekst

Tekst kao PI koristi 28 NPAU (45.90%). Prezentacija
teksta kao PI je najcesce u tablici [39], [44], [53], [65], [70], [72],
[731, [741, [771, [781, [301, [31], [32], [33], [85], [88]. Tekst u tablici
npr. prikazuje rezultate testa, vremenske podatke, najvise
koriStene sadrzaje i1 slicno. AAT [64] omogucava
nastavnicima da podatke analize preuzimaju u formi
CSV/html dokumenta, a [58] osobnu statistiku uéenika
koristi kao P1 u obliku teksta.

6.6.1.3. Obavijesti

Obavijesti se odnose u najvecoj mjeri na slanje poruka
kako bi u¢enici dobili PI o svom napretku [41], [47], [49], [56],
[65], [67], [80]. Radi se o personaliziranim porukama o
napretku uéenika. [56] koristi personalizirane obavijesti
temeljene na predikciji uspjeha ucenika. S druge strane,
obavijesti mogu biti racunalno generirane [67]. Smatra se
kako vecina uéenika percipira ratunalno generirane e-mail
poruke i upozorenja kao osobnu komunikaciju izmedu
sebe i svog nastavnika, a dobije se dojam kako u¢enici nisu
samo broj. Nakon dobivanja povratnih informacija od
NPAU, nastavnik moZze obavijestiti porukom ucenika koji
ima slab uéinak ili je neaktivan te potaknuti izvrsnog i
aktivnog ucenika putem e-maila. U tu svrhu mozemo
podijeliti obavijesti kao pozitivne i negativne. Cilj je
potaknuti i upozoriti uc¢enika na razmisljanje o svom
uspjehu.

Drugi tip obavijesti ¢ine preporuke sustava [37], [46], [5], [70],
[31]. Ovaj tip obavijesti mozemo podijeliti na preporuku
sardzaja i preporuku strategija kako bi postignuli odredene
ciljeve uspjesnosti. Preporuke sustava se temelje na
saznanjima o ucenikovom uspjehu i odnose se na
preporuku o nastavku ucCenikova procesa ucenja i
poucavanja kako bi postigli bolji uspjeh [37]. Content
Recommender i Skill recommender [5] predstavljaju dva
alata koja sadrze oba tipa preporuka. Content
Recommender Zeli omoguditi poboljSanje strategija kako
bi ucenici mogli lakSe uociti nedostatke u znanju, te kako
bi ih usmjerio na sadrzaje s ciljem lakSeg svladavanja
trazenog. Skill Recommender Zeli ucenicima omoguciti
poboljsanje svojih vjestina. [70] Koristi sustav preporuka
puta ucenja, a [31] sadrZi panel preporuka koji omogucuje



navigaciju koriStenih resursa. Verbert i sur. [21] u
najranijem pregledu NPAU napominju kako samosvijest o
ucenikovu uspjehu i sposobnosti pruza pozitivne reakcije,
ukljuuju¢i poticanje uvida, poveanje samokontrole i
promicanje dobrog ponasanja.

6.6.2. Vrijeme isporuke PI

Pokazalo se da Sto prije ucenici dobiju povratne
informacije o svom radu, to je ucinkovitije za njihovo
udenje [105]. Konaéna ideja NPAU je regulirati proces
ucenja i pouCavanja prezentirajuéi povratne informacije o
saznanjima tokom samog procesa. Taj proces bi trebao
obuhvacati faze planiranja (npr. postavljanje ciljeva),
stvarnih trenutaka ucenja (npr. dovrSetak zadataka),
praéenja (npr. provjera napretka prema ocekivanim
rezultatima) i napora prilagodbe (npr. sudjelovanje u
poboljsanju rezultata) [94].

PI u realnom vremenu se smatra najboljim nacinom
isporuke povratnih informacija. Nekad se povratna
informacija azurira svakih nekoliko dana, a ponekad
svakih nekoliko minuta. Jasno je kako moramo biti oprezni
da ne zatrpamo ucenike sa previse informacija koje mogu
smatrati nepotrebnima. Ucenicima trebamo ponuditi
informacije i na kraju ih pustiti da sami odlu¢e kako ¢e
napredovati sa ucenjem. Vrijeme isporuke povratne
informacije kod nastavnika je vazno, posebno u segmentu
gdje se ocekuje da sustav djeluje kao sustav upozorenja u
svrhu poboljsanja performansi ucenja. Stoga mozZemo
zakljuciti da §to prije sustav ponudi informaciju, to prije
¢emo djelovati na proces ucenja i poucavanja.

6.7. Vrednovanje NPAU

NPAU je nedvojbeno zanimljiv alat jer predstavlja velik
broj informacija kojima mozemo identificirati kljucne
probleme u procesu u¢enja i poucavanja. S tehnicke strane,
NPAU nije nikakva novost, no, ostaje pitanje kako ucenici
i nastavnici prihvacaju ovakve sustave i koliko ovakvi
sustavi zaista djeluju na proces ucenja i poucavanja. U
nastavku ¢emo se orijentirati na vrednovanje ovakvih
sustava od strane nastavnika i ucenika.

Verbert i sur. [21] predstavljaju konceptualni okvir za
vrednovanje alata analitike u¢enja. Predstavljeni okvir ima
Cetiri faze: samosvijest, refleksija, stvaranje osjecaja i
utjecaj. Svijest se odnosi na prezentaciju podataka i po
definiciji gotovo svaka od NPAU sadrzi ovu fazu.
Prezentacija podataka nije krajnji cilj. Refleksija se odnosi
na stvaranje pitanja o postizanju konacnog cilja ucenja. U
tre¢oj fazi se o¢ekuje da ucenici stvore percepciju svoga
stanja ucenja, a Cetvrta faza se odnosi na utjecaj, tj.
moguce promjene ponasanja s ciljem postizanja boljih
rezultata tijekom procesa ucenja i poucavanja.

Od ukupnog broja pregledanih radova, 33 rada (54.09%)
prikazuju vrednovanje sustava. Metodologija vrednovanja
NPAU u pregledanim radovima je najée$ée upitnik (18

radova, 54.54%), potom intervju (8 radova, 24.24%),
eksperiment (4 rada, 12.12%), fokus grupe (3 rada 9.09%)
i vodenje dnevnika (1 rad, 3.03%).

Moramo naglasiti da je vrednovanje nejednako po
definiciji cilja. Naj¢e$¢e navedeni cilj vrednovanja je
ispitati upotrebljivost i korisnost ovakvih sustava od strane
nastavnika i ucenika. Upotrebljivost i korisnost su
NPAU. Zanimljivo je kako je svaka od vrednovanja
ocijenila pozitivno korisnost sustava u konacnici, dok je
skala upotrebljivosti u samo jednom radu bila ispod
ocekivane razine. Ponekad je cilj naveden kao percepcija
od strane ucenika ili nastavnika [5], [67], [77] no takoder,
svako od tih vrednovanja je bilo pozitivno ocijenjeno.
Stoga mozemo zakljuciti kako nastavnici i ucenici vide
svrhu koriStenja ovakvih sustava. Refleksija je ispitivana u
samo jednom radu [46], no zakljucilo se kako refleksija
ovisi 0 uspjehu pojedinca. [72] i [80] izmedu ostalog
istrazuju kako NPAU utjeCe na motivaciju ucenika.
Takoder se pokazalo da su rezultati uglavnom pozitivni ali
bez znadajne razlike. Napravljeno je vrednovanje u smjeru
preferiranog koristenja NPAU, od strane racunala ili
putem mobitela [55], pokazalo se kako ucenici preferiraju
koristenje mobitelom.

Prethodno predstavljena vrednovanja spadaju u prve tri
faze prema Verbertovu konceptualnom okviru. No, ostaje
pitanje koliki je utjecaj NPAU na ucenike i njihovu
promjenu ponaSanja. U tim okvirima, zanimljivo je
predstaviti dva vrednovanja. Oba su provedena putem
eksperimenta. [43] provodi eksperiment 60 dana.
Eksperimentalna grupa koja je koristila NPAU Kkoristila je
sustav za poucavanje u vecoj mjeri, koristila je diskusiju
u vecoj mjeri i postigla bolje rezultate na zadnjoj provijeri.
S druge strane, [89] osim eksperimenta, koristi dva
upitnika. Prvi upitnik se odnosi na konformnost,
jednostavnost  koriStenja,  upotrebljivost, razinu
razumijevanja, misljenja i sugestije. Drugi upitnik se
odnosi na zadovoljstvo i promjene ponasanja nhakon
koristenja NPAU. Ovdje moramo naglasiti kako su
rezultati eksperimenta pokazali da nije bilo znacajnog
utjecaja na ishode ucenja.

Prema pregledu provedenih vrednovanja NPAU mozemo
vidjeti kako su nastavnici i uéenici u globalu zadovoljni
onim §to nude NPAU. Povratne informacije sigurno
stvaraju svijest o aktualnom stanju ucenika i dopustaju
nastavnicima da prepoznaju prednosti i nedostatke kod
ucenika. Ostaje pitanje utjecaja. Konacan cilj ovakvih
sustava je utjecati na promjene pona$anja. Navedena dva
primjera pokazuju kontradiktorne rezultate, stoga ostaje
pitanje $to ima moguénost potaknuti uc¢enika da donosi
akcije u smjeru promjena ponasanja. [5] navode kako bi
trebali analizirati nacin na koji ucenici koriste NPAU, jer
se moze dogoditi utjecaj, a ako ucenik nije koristio NPAU,
ucinak nije radi sustava. Nadalje, ucenike bi trebalo
uklju¢iti u istrazivanje moguc¢ih problema kod
predstavljanja podataka, te uzeti njihove sugestije u obzir.
Njihova interpretacija nam moze pomoc¢i u stvaranju
kvalitetnije slike u vidu preporuke resursa, sadrzaja
NPAU, motivacije za Kkoristenje odredenih znacajki
NPAU. Na taj nacin ¢emo stvoriti analiticke sustave koje



ucenici zaista Zele koristiti, a ne sustave za koje se nadamo
da ¢e uclenici koristiti. Buduca istrazivanja vrednovanja
NPAU bi trebala sagledati cjelokupnu pri¢u analitike iz
perspektive razli¢itih znanstvenih disciplina kako bi
saznali koliki i kakav utjecaj NPAU ima na ucenike, te
koje su sli¢nosti i razlike po disciplinama.

6.8. Eticka nacela

Kljuéna eti¢ka pitanja vezana uz koristenje Velikih
podataka i analitike ugenja su privatnost, suglasnost i na¢in
koriStenja, pohranjivanja i zasticenosti podataka [106],
[107] stoga smo u ovom pregledu, pratili na koji na¢in i u
kojoj mijeri su autori zadovoljili neko od spomenutih
etickih pitanja pri koristenju NPAU. 18 radova (29.5%) je
spomenulo privatnost podataka ili etiku. Najcesée su to
bile recenice na kraju rada u kojima se napominje kako su
ucenici pristali na koristenje njihovih podataka. U
nijednom radu nije prikazan obrazac na koji su ucenici
pristajali. Prema misljenju eksperata privatnost i eticko
koriStenje su fundamentalni prvi korak u razvoju analitike
ucenja, no predstavlja kompleksno pitanje [108]. Moramo
otkriti 1 sprijeciti zlouporabu podataka, utvrditi granice
analitike, sacuvati povjerljive podatke o korisnicima,
0 naSoj obvezi da djelujemo na temelju novo stecenog
znanja [12]. Identifikacija u¢enika je moguca na nekoliko
naéina, jer je o¢ito da osobni podaci poput imena,
mati¢nog broja i adrese e-poSte moraju biti anonimni
[109]. Medutim, studenti se mogu identificirati i po nekom
skupu njihovih osobnih podataka, poput dobi, spola,
organizacije, godine ucenja, vremenske oznake, koristene
IP adrese i sl. Pitanja privatnosti i eticka pitanja koja se
pojavljuju u kontekstu analitike uc¢enja ¢vrsto su povezana
s drugim aspektima kao Sto su povjerenje, odgovornost i
transparentnost [110]. Moramo shvatiti da zastita podataka
nije puki pravni zahtjev, ve¢ bi brigu o privatnosti trebalo
duboko ugraditi u alate analitike ucenja te na taj nacin
povecati povjerenje korisnika ovih sustava [108].
Privatnost ne treba promatrati kao teret, ve¢ kao vrijednu
uslugu koju mozemo ponuditi za izgradnju povjerljivih
odnosa. Da bi se izgradio takav odnos, visok stupanj
transparentnosti je potreban. Transparentnost se moze
primijeniti na gotovo svaku fazu analitike u¢enja. U $irem
smislu, sve interesne skupine trebale bi imati pristup opisu
procesa analitike i trebaju biti informirane o wvrsti
informacija koje se prikupljaju, ukljuujuéi nacin na koji
se prikupljaju, ¢uvaju i obraduju. U nijednom radu nije
spomenuto u kolikoj su mjeri ucenici obavijeSteni i koji
podaci ¢e se prikupljati te kako ¢e se koristiti. Ova misao
se odnosi na ucenikovu kontrolu nad podacima [110].
Kako bi zadovoljili kriterije prava privatnosti i eticka
nacela pri koriStenju analitike ucenja, moramo odgovoriti
na pitanja koji se podaci prikupljaju, tko ima pristup
podacima, kako ¢e se podaci identificirati i koliko dugo
ostaju dostupni podaci [9]. Stvaranje uglednog okruZenja
za ucenje implicira ukljuCivanje ucenika U proces
odlu¢ivanja, dok bi ucenici trebali imati aktivan glas u
odredivanju podataka prikupljenih o sebi, nacinu
koristenja i pohranjivanja, tko ¢e imati pristup podacima i
kako ¢e biti zaSticen identitet ucenika. Jako je tesko
ocijeniti koliko dozu transparentnosti i otvorenosti

ukljuciti u procesu analitike ucenja, jer prevelika
transparentnost prema ucenicima moze rezultirati
stvaranjem krivog dojma od strane uc¢enika tokom procesa
ucenja i poucavanja, te se mogu stvoriti lazni obrasci
ponasanja.



7. PEDAGOSKI OKVIR ZA DAVANJE POVRATNE
INFORMACIJE U NADZORNIM PLOCAMA ANALITIKE
UCENJA

U nastavku smo preuzeli svaku povratnu informaciju kako
bi je analizirali u pedagoskom smislu (Dodatak A). Za
svaku smo definirali Cilj, Podciljeve, Tip, Dimenziju i
Metapodatke. Na sljedecom primjeru, Slika 5, objasnit
¢emo kako su podaci evidentirani. Izdvojili smo jednu
povratnu informaciju, na kojoj ¢emo pojasniti pracene
karakteristike.

Cilj svake povratne informacije se odnosi na definiciju
pronadenu u radu (ukoliko postoji). Podciljevi su naslovi
povratne informacije (npr . access and accessing students).
Dimenzija se odnosi na prikazivanje rezultata. U ovom
slu¢aju se koriste dvije dimenzije (Datum i frenkvencija
pristupa). Tip se odnosi na nacin kako je povratna
informacija prezentirana, u ovom slucaju je Linijski
grafikon. Metapodaci se odnose na dodatne pojmove
vezane uz informaciju. U ovom primjeru, to su broj prijava
ucenika i broj klika.

1

Exam; 02/082011
Access: 967

Cilj Podeilj Dimenzija Tip¥ Metapodaci
overall online activity of = access and accessing 1 Date * Line Chart Number od accessing
the.course. students 2 Fré‘quen(y off Access students <

Number of clicks

Slika 5 Primjer vizualizacije u svrhu pojasnjena Citanja
povratne informacije

Analizom PI koje su koriStene ili spomenute u svakom
pregledanom radu, stvorili smo pedagoski okvir koji
objedinjuje sve NPAU. Na samom pocetku definirali smo
pet kategorija povratnih informacija. Pl o interakciji sa
sustavom, PI o ponasanju i stanju ucenika, PI o nastavnim
materijalima, Pl o uspjehu i Pl o efikasnosti. Za svaki od
definiranih kategorija, uvidom u povratne informacije, dali
smo pregled svrhe PI, §to prikazati, kako prikazati, kada
prikazati i karakteristike. Sve napisano je izvedeno
analizom PI koje smo prikupili u pregledanim radovima.

7.1. Pl o interakciji sa sustavom

Interakcija sa sustavom odnosi se na razli¢ite podatke u
vremenu dok je ucenik logiran na sustav. Prepoznate
aktivnosti ucenika dok je logiran u sustav su: aktivnosti na
drustvenim mrezama, ukupno vrijeme koristenja sustava,
prosjeéno vrijeme koriStenja sustava. Na temelju tih
podataka mozemo stvoriti liniju napora (usporediti sa
odredenim vremenskim razdobljima, kako bi vidjeli

promjene kod ucenika), alarmirati ucenike i nastavnike
ako je primije¢en manji napor ili manje koriStenje sustava.
Bitno je naglasiti da je Pl o interakciji prezentirana tijekom
procesa ucenja i poucavanja, kako bi mogla utjecati na
daljnje poucavanje. Rezultati prikazivanja mogu biti
usporedba ( sa razredom ), a mogu biti individualni
(prikazujuéi samo ucenikove rezultate). U Zelji da opiSemo
karakteristike ~koriStenja sustava u vidu povratne
informacije izdvojili smo doba dana, ukupno vrijeme u
tjednu, prosjecno vrijeme u tjednu, koristenje boja i analiza
poruka, threadova, komentara.

7.2. PI o ponasanju i stanju ucenika

PonaSanje i stanje ucenika je od iznimne vaznosti za
razumijevanje  procesa ucenja i  poucavanja.
Razumijevajuci ponasanje i stanje ucenika, nastavniku je
omoguceno pravovremeno reagirati i donositi odluke.
Ocekuje se kako PI o ponasanju i stanju ucenika moze
djelovati na motivaciju, $to pospjeSuje personalizirana
poruka. Konacan cilj je poveéanje svijesti o uéenju i
samorefleksija. Prikazivanje ucenikova stanja moze biti u
obliku aktivnih/neaktivnih ucenika, definirane vjeStine
ucenika, kognitivni stil, razina prema Bloomovoj
taksonomiji, identificirane poteskoce ucenika.
Prikazivanje ovakvih podataka je tijekom procesa ucenja i
poucavanja, jer se oc¢ekuje da PI djeluje na donosenje
odluka kod ucenika. PI o ponaSanju moze biti prezentirana
u vidu motivacijske poruke, prikazujuéi vjestine u
odredenom vremenskom razdoblju, usporedba sa
rezredom ili prikazivanje emocija i stanja ucenika prema
tipu ili kroz odredeni vremenski period.

7.3. Pl 0 nastavnim materijalima

Kako bi nastavnici razvijali strategije u¢enja kod ucenika,
primjenjuju¢i odredene nastavne materijale, Pl o
nastavnim materijalima je od iznimne vaznosti. Na ovaj
nac¢in mozemo preporuciti ucenicima odredene materijale
ukoliko je potrebno, a sve sa ciljem poboljsanja procesa
ucenja i poucavanja. Zadaci, video, koriStenje materijala u
odredenom vremenskom intervalu predstavlja sadrzaj
povratne informacije. Ovakvi podaci su prezentirani
tijekom procesa ucenja i poucavanja. Broj koristenja
prema pristupu, utroSeno vrijeme i minute, pregledane
stranice i najviSe pregledani resursi, tjedna metrika o
sesijama i resursima, grupiranje na temelju sli¢nih
materijala po tezini, ukupno vrijeme, prosjecno vrijeme,
medijan vremena u danu kad ugenici koriste materijale ili
broj pregledanih resursa predstavljaju sadrzaj koji se prati
i isporucuje.



7.4. Pl o Uspjehu

Procjena postignute razine kod wucenika predstavlja
informaciju o uspjehu. Uspjeh smatramo kona¢nim ciljem
u procesu ucenja i poucavanja. Ostale Pl omogucuju
donos$enje odluka, dok je u ovom slucaju prekasno za
djelovanje. Vjezbe, domade =zadace, kviz, ispiti,
nezavrSeni tecajevi, predvidanje uspjeha predstavljaju
informacije za isporuku. U ovom slucaju, PI se pruza
nakon provedene provjere ili u odredenom vremenskom
razdoblju. Prikazani rezultati mogu biti individualni ili u
usporedbi sa razredom, vrijeme i datum provedbe.
Takoder, mozemo prikazati predvideni uspjeh, usporediti
predvideni uspjeh sa stvarnom ocjenom i odrediti kvalitetu
predikcije. Rezultati mogu biti u obliku bodova, postotka,
ocjene ili neke unaprijed definirane kategorijske veli¢ine.

7.5. Pl o Efikasnosti

Efikasan ucenik je ucenik koji prethodi dobrom uspjehu.
Kod ove PI prepoznali smo rjeSavanje problema, pristup
rjesavanju problema, ucinak prema tezini i postavljenim
ciljevima, razina razumijevanja, broj pogresaka,
to¢ne/netoéne odgovore i identifikacija stereotipa kao
moguce povratne informacije. Ova Pl se javlja tijekom
procesa uéenja i poucavanja s ciljem procjene razine
efikasnosti kod ucenika i moguénosti pravovremenog
djelovanja.

Na temelju definiranih klastera, predstavljamo sljedeci
pedagoski okvir (Pogreska! Izvor reference nije
pronaden.):

Tablica 8 Pedagoski okvir za davanje informacija u nadzornim plocama analitike ucenja

Pl o interakciji sa

PI o ponasanju i

sustavom stanju
Svrha Pl -usmjerava 1 poboljsava -Omogucuje
aktivnosti ucenja i = pravovremenu
poucavanja intervenciju o stanju
-pruza mogucnost = ucenika
ucenicima da razviju svijest = -pobuduje motivaciju
0 svom ucenju -omogucuje
-omogucuje nastavnicima  personaliziranu poruku
donosenje odluka -povecava svijest O
-poboljsava angazman  ucenju i samorefleksiju
ucenika
Sto Aktivnosti na forumu i = Usporedba temeljena
prikazati | twitteru (blogovi, = na pristupu sustavu;
komentari, oznake, poruke, = Aktivne — neaktivne
odgovori...) ucenike;
Vrijeme interakcije sa | Ucenikove vjestine;
sustavom (dnevna, ukupna, | performanse uéenika
prosjecna); prema Bloomu;
Linija napora; Najteza/ najvise
Aktivnost na  temelju = koriStena kategorija;
logiranja; Pitanja o refleksiji;
Grupni rad,; Emocije ucenika;
identificirane
poteskoce ucenika;
stanje ucenika prema
trudu na vremenskoj
liniji;
Kognitivni stil
pristupa;
Kada Tijekom procesa uenja i U odredenim
prikazati poucdavanja; U odredenim | vremenskim
vremenskim intervalima; intervalima  (tjedno,
mjesecno, dnevno);
Kako Individualno;  Usporedba = Motivacijska poruka;
prikazati (sa prosjekom razreda, sa = E-mail; Individualno;
najboljim rezultatom, sa = Vjestine kroz odredeni
aktivnim ucenicima), = period; vjestine
Usporedba  napora sa potrebne za zavrSetak
prethodnim  razdobljem; = semestra; Usporedba
Koristenje boje kao alarma, | sa prosjekom razreda
prema postotku
kognitivnog

razumijevanja prema
Bloomu; Razina
kategorrije ; Postaviti
pitanje; vremenska crta

PI1 o nastavnim Pl o Uspjehu P1 o Efikasnosti
materijalima
-Nastavnici ¢e moci -daje informaciju ili =~ -informacija 0
regulirati nastavne = procjenu postignute  efikasnosti uéenika

materijale na temelju

razine u¢enika

prethodi ocjeni

koristenja -procjenjuje nauceno  -procjenjuje razinu
-razumijevanje navika u odgovarajucoj, = efikasnosti u¢enika
ucenika krajnjoj tocki

-poboljsava strategije = nastavnog procesa

poucavanja -predvidanje uspjeha

-preporuka sadrzaja za

ucenje

Zadatke i  Video = Postotak uspje$nosti = Vrijeme pristupa
kojima je  ulenik @ rijeSenih vjezbi; = problemu; Navika
pristupio ili odstupio; = Rezultate kviza; = rjeSavanja
koriStenje sadrzaja za | Domaca zadaca; =~ problema;

ucenje u konkretnom
vremenu;

Rezultati ispita ;
Trajanje kviza ili

Pristup rjesavanju
problema; Ucinak

zadatka; prema tezini i
Broj pokusaja = postavljenim
rjeSavanja; ciljevima; Razina
Uspjeh u | razumijevanja;
odredenom efikasnost ucenika
vremenu; prema
Nezavr$ene postavljenom cilju;
teCajeve; distribucija
Predvidenu pogresaka prema
ocjenu/uspjeh; broju i tipu tecaja;
to¢ne/netocne
odgovore;
stereotip  kojem
pripada ucenik;
Tijekom procesa Nakon provedene Tijekom procesa
ucenja i poucavanja; provjere; U ucenja i
odredenom poucavanja;
vremenskom
intervalu;
Broj koriStenja prema  Individualan Usporedba sa
pristupu; zadatku; = rezultat; Vrijeme i = prosjekom razreda;
Utroseno vrijeme 1 datum poetka 1 UtroSeno vrijeme i
minute; Pregledane = zavrsetka kviza ili =~ minute,
stranice; Najvise = zadatka; prosjecno = Postavljajuci
pregledani resursi; = vrijeme na Kkvizu; @ pitanja; linija
Tjedna metrika o  Usporedba sa | progresa; broj
sesijama i resursima; = prosjekom razreda/ = pogresaka u
vrijeme od postavljanja = ostalim udenicima; = odredenom
materijala do prvog = koristenje boje kao | vremenu;
pregleda; Grupiranje alarma; Usporedba
na temelju slicnih = predvidene i stvarne
materijala po tezini; = Ocjene; Kvaliteta



emocije; prosjec¢na
duljina  emocije u
razli¢itim sesijama;

Vrijeme interakcije (jutro,

Karakteris = dan, no¢), broj poruka; tip

tike poruke(pozitivna,
negativna, neutralna); Vrste
¢lanova u grupnom radu),
Boja (crveno lose, zeleno
dobro); Ukupno vrijeme u
tjednu (sati, minute...),
Prosjecno  vrijeme (sati,
minute...)

Tip poruke (pozitivna,
negativna);  VjeStina
(online aktivnost,
osvijestenost 0 znanju,
upravljanje vremenom,
Duboko ucenje,
konzistentnost,
perzistentnost);
Taksonomija
(pamcenje,
razumijevanja,
analiziranja); 10
unaprijed  odredenih
poruka; Tip kategorije(
testiranje, razvoj,
dokumentacija, skolski
rad, sastanak); Pitanje:
JSto je  tesko u
odredenoj kategoriji za
tebe?*; Vrste emocije
(12 tipova); poteskoce(
odjeljci i vjestine, to¢ni
odgovori,  prosjecno
vrijeme, to¢nost);
Kognitivni stil
(empirijski/intuitivni,
introvert/ekstrovert,
prosudujuéi/opazajuci,
racionalni ili
emocinalni)

8. ZAKLJUCAK

Ovaj clanak predstavlja pregled literature o sustavima za
izvjeStavanje nastavnika i ucenika o procesu ucenja,
poucavanja i testiranja znanja, tzv. nadzornim ploama
analitike uCenja. U analizi se raspravlja o tipovima
podataka koji se prate, ciljevima razvoja alata za
izvjestavanje, metodama i tehnikama koje omogucavaju
navedeno, vrednovanje ovakvih sustava i etiCkim nacelima
koja moraju biti zadovoljena. Pri razvoju nadzornih ploca
analitike ucenja, bitno je ukljuciti uCenike u proces
stvaranja sustava kako bi stvorili sustav koji u€enici zele
koristiti, a ne se nadati njihovu koristenju. Pokazalo se
kako su i dalje nadzorne ploce analitike ucenja vise
orijentirane prema nastavnicima nego ucenicima.

Pri odabiru podataka koji se prate, moramo naglasak staviti
na kvalitetu podataka, a ne kvantitetu, stoga jedno od
bududih istrazivackih pitanja treba biti opseg podataka koji
su dovoljni za stvaranje prediktivnih modela. U najvecoj
mjeri se koriste podaci koriStenja nastavnog materijala i
postignuca ucenika, a prate ih vremenski podaci i podaci
logiranja. Usporedbom kronoloskog pracenja podataka,
pokazalo se kako su istrazivaci u pocetku koristili podatke
drustvenih mreza u vecoj mjeri, dok se u posljednje
vrijeme povijesni podaci ucenika koriste u znatno vecoj
mjeri nego u prethodnim godinama. Buduéi su povijesni
podaci direktno vezani uz predikciju, mozemo zakljuciti
kako se u posljednje vrijeme osim same vizualizacije,
koristi i predikcija u sve ve¢em opsegu.

Ukupno vrijeme, = predikcije; broj
prosjec¢no vrijeme, = ucenika  Kkoji  su
medijan vremena u prosli kolegij;

danu kad ugenici rade,
Pristup (Nekoliko puta,

Postotak rijesenosti;

Vrijeme rada

polovica, ve¢ina);  Bodovi; Kategorijski = (jutro, dan, no¢),

Dnevni pregled = (Zadovoljio, OK, Tezina (lako,

stranica, tjedni pregled = Nije zadovoljio, Nije = srednje,  tesko);

stranica; Trajanje = napravio; Postotak

sesije; Kategorijski (<30 rijeSenosti;
>=30&<=70 Progres prema

>70); boja (crveno
riziéni, zuto-prosli,
zeleno-uspjesni),

cilju( zadovoljen,
nije  zadovoljen,
jos radi na njemu);

Kategorije Tocni/netocni
predvidanja odgovori  prema
uspjeha(vrlo  lako, = udeniku; vrsta
lako, srednje, tesko), — stereotipa

kategorije kvalitete
predikcije (izvrsna,
dobra, srednja, slaba,
vrlo slaba)

Ciljevi razvoja nadzornih ploca analitike ucenja Su u
prvom redu pracenje i podrSska tokom procesa ucenja i
poucavanja, vizualizacija, metakognitivno poimanje, a
potom predikcija i analiza. Pokazalo se kako su u najveéoj
mjeri koristene tehnike klasifikacije i metoda klastera, te
su one usko vezane uz predikciju i grupiranje ucenika u
odredene klastere.

Tijekom izvjeStavanja ucenika, ocekuje se kako ¢e ucenici
na temelju povratnih informacija sami regulirati svoje
ucenje, prepoznati svoje nedostatke i usmjeriti paznju na
poboljsanje svojih nedostataka. Na temelju svih povratnih
informacija koje su koriStene u nadzornim plocama
analitike u€enja, stvorili smo pedagoski okvir u sustavima
nadzornih ploca analitike ucenja. Predstavljeni okvir ima
pet dimenzija: povratna informacija o interakciji sa
sustavom, povratna informacija o ponaSanju i stanju
ucenika, povratna informacija o nastavnim materijalima,
povratna informacija o uspjehu i povratna informacija o
efikasnosti. Tijekom pregleda vrednovanja sustava
prepoznali smo kako su Kkorisnici ovakvih sustava
zadovoljni predstavljanjem rezultata, no ostaje dojam kako
utjecaj sustava nije dovoljno istrazen. Dva rada su
predstavila utjecaj nadzorne ploce analitike ucenja na
ucéenike, no rezultati su kontradiktorni. Stoga jedno od
smjernica buducih istrazivanja treba biti istrazivanje
utjecaja povratnih informacija predstavljenih  kroz
nadzornu plocu analitike u¢enja na proces uéenja. Drugo,
trebali bi ispitati postoji li razlika u utjecaju povratnih
informacija izmedu razli¢itih znanstvenih disciplina.
Trece, sve pregledane nadzorne ploce analitike uc¢enja su



koriStene na fakultetima, stoga ostaje dojam kako su
ovakvi sustavi najvise koristeni u visokom obrazovanju.
pa bi istrazivanja trebala pokazati kako ucenici nizih
razreda (osnovna i srednja Skola) reagiraju na povratnu
informaciju, te koliko i u kojoj mjeri povratna informacija
moZze utjecati na regulaciju ucenja kod ucenika nizih
razreda. Stvaranje sustava kojem ucenici vjeruju se temelji
na etiCkim nacelima. Ucenici moraju biti upoznati sa
podacima koji se prikupljaju, nacinu koristenja, nacinu
obrade i prezentacije. Sve navedeno predstavlja slozen
proces, no koriStenje analitike ucenja zasigurno
omogucéava bolje razumijevanje procesa ucenja i
poucavanja, kvalitetnije nastavne sadrzaje i pravovremene
akcije nadzornu plo¢u analitike u¢enja na proces ucéenja.
Drugo, trebali bi ispitati postoji li razlika u utjecaju
povratnih informacija izmedu razliCitih znanstvenih
disciplina. Trece, sve pregledane nadzorne ploce analitike
ucenja su koriStene na fakultetima, stoga ostaje dojam
kako su ovakvi sustavi najviSe koriSteni u visokom
obrazovanju. pa bi istrazivanja trebala pokazati kako
ucenici nizih razreda (osnovna i srednja $kola) reagiraju na
povratnu informaciju, te koliko i u kojoj mjeri povratna
informacija moze utjecati na regulaciju u¢enja kod ué¢enika
nizih razreda.

Stvaranje sustava kojem ucenici vjeruju se temelji na
etickim nacelima. Ucenici moraju biti upoznati sa
podacima koji se prikupljaju, nacinu koriStenja, nacinu
obrade i prezentacije. Sve navedeno predstavlja slozen
proces, no koriStenje analitike ucenja zasigurno
omogucéava bolje razumijevanje procesa ucenja i
poucavanja, kvalitetnije nastavne sadrzaje i pravovremene
akcije.
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