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Uvod

Od pamtivijeka ljudi pridaju vaznost prijenosu Spoznaja medu generacijama kako bi
podigli razinu akumuliranog kolektivnog znanja i iskoristili ga za dobrobit svojih
zajednica. Ideja Skole (prema gré. oyols, scholé - zabava) zbog toga se ostvarila u svim
antickim civilizacijama, otpoc¢etka s dvostrukom zadacom odgoja (poucavanje) i
obrazovanja (poducavanje). Tijekom stoljeca velik dio ljudi nije imao privilegiju
obrazovati se, a sama uspjesnost prijenosa znanja izrazito je ovisila o tradiciji ustanova jer
se, razumljivo, i umijeée vodenja 0dgojno-obrazovnog procesa uci i prenosi na buduce
naraStaje iskustvom prijasnjih ucitelja. Zajednice s kvalitetnim Skolskim sustavom su
uspjeSne u prijenosu znanja i neminovno se ubrzano razvijaju, zbog cega je doSlo do
napredaka koji su, poput industrijske revolucije, imali odjeka na citavo covjecanstvo.
Globalizacijom se postize lavinski efekt u Sirenju informacija, od moguénosti poduc¢avanja
na daljinu prije stotinjak godina, preko pojave interneta, ¢ime je gotovo Citavom
covjecanstvu dostupno znanje prijaSnjih generacija, do realizacije nastave bez uplitanja
ucitelja. S obzirom na brzu razmjenu informacija pedagogija je iznimno napredovala u
dvadesetom stoljecu, ¢ime su otvorene moguénosti poboljSanja prijenosa znanja, zbog
sistematizacije i individualiziranja nastavnog procesa. Danas je uéenje i poducavanje bez
koristenja racunala teSko zamisliti u formalnoj nastavi i van nje. Osim kao puki medij za
pomo¢ pri uéenju, najvazniji nacin koristenja racunala u nastavi Su sustavi e-ucenja, bilo
kao alati za poducavanje, rasterecivanje ucitelja ili kao potpuna zamjena za klasi¢nu
nastavu u sklopu inteligentnih tutorskih sustava. Racunalo je danas neizostavno i kod
prikupljanja, obrade i analize podataka o elementima nastave, a upravo na temelju

zakljuCaka oblikuje se i prepravlja nastavni sadrza;.

U prvom poglavlju ovog rada je opisan razvoj inteligentnih tutorskih sustava te detaljno
opisana njegova grada, dok je u drugom poglavlju dan pregled analitike ucenja, danas
neizostavne pedagoske znanstvene discipline, kao sinteza radova vodecih istrazivaca tog
podrucja, s naglaskom na primjenu u inteligentnim tutorskim sustavima, povezujuci obe
cjeline i na toj razini. U trecem se poglavlju koristi teorijska podloga i zakljuéci prve dvije
cjeline kako bi se analitika uc¢enja primijenila na podatke sustava e-ucenja AC-ware Tutor.
Za obradu podataka koristi se RStudio, programski paket rastu¢e popularnosti u svim

podru¢jima istraZzivanja podataka.



1. Inteligentni tutorski sustavi

Inteligentni tutorski sustav (engl. intelligent tutoring system, ITS) je rac¢unalni sustav koji
omogucuje neposredno uéenje putem prilagodenih uputa, uz moguénost primanja povratne
informacije od uéenika. Takvi sustavi se kontinuirano pokusavaju unaprijediti u skladu s
najnovijim socijalno-kognitivnim teorijama ucenja i drugim pedagoSkim istrazivanjima, a
koriste se i u praksi kroz formalno obrazovanje, kao i u poslovnom okruzenju. ITS su
individualni jer podrazumijevaju proces ucenja bez uplitanja konvencionalnog ucitelja,
¢ime se pokuSava rijesiti problem pretjerane ovisnosti ucenika o ucitelju kao istaknutog
problema danasnjice (Shore) i u konacnici vode k moderniziranju reformi cjelokupnog

obrazovnog sustava.

1.1. Razvoj inteligentnih tutorskih sustava

Od pamtivijeka postoje ideje o inteligentnim nezivim predmetima. Preko mitova do
antickih automatona, u svim kulturama svjedo¢imo o pokuSajima ozivljavanja nezivog,
pripisivanju ljudskih osobina i sli¢nog nacina razmisljanja kao kod ¢ovjeka. S druge strane,
alati za poducavanje postoje jednako dugo, od $piljskih crteza kao upozorenja preko lekcija
na glinenim ploCicama u Mezopotamiji do antickih knjiznica kao baza znanja.
Industrijskom revolucijom javlja se znanstvena fantastika i ideje o robotici, od kojih se
mnoge 1 tehnoloski ostvaruju u novije vrijeme. Upravo koncept inteligentnih strojeva za
poducavanje potjeCe iz tog doba. PoCetkom 19. stolje¢a patentirani su prvi strojevi za
poducavanje cCitanja (1809.), pisanja (1810.), geografije (1842.) 1 aritmetike (1846.).
(Lawson, 1973.)

Sidney Pressey na institutu savezne drzave Ohio je ranih dvadesetih godina 20. stoljeca
razvio mehanicki stroj za poducavanje bez pomoc¢i ucitelja koji je imao Cetiri tipke sli¢ne
onima na pisa¢em stroju i prozor¢i¢ s pitanjem koje ima Cetiri ponudena odgovora. Kada
korisnik pritisne tipku s tocnim odgovorom prelazi se na sljedece pitanje. Nadao se kako ¢e
ovaj stroj pomo¢i i u testiranju znanja uCenika pa je 1928. patentirao neSto drukciju
izvedbu svog stroja koji dopusta samo jedan pokusaj po pitanju i na poledini ima ugraden
broja¢ to¢nih odgovora. (Pressey, 1932.) lako njegov stroj nije postigao prizeljkivanu

popularnost, inspirirao je stroj za ucenje koji je B. F. Skinner patentirao 1958. g. i



prilagodio ga svom bihevioristickom pristupu u¢enja. S obzirom da je do 1936. g. u SAD-u
patentirano ve¢ preko 600 strojeva za poducavanje, Skinner je smatrao kako se previse
paznje posvecuje tehnologiji bez prikladne pedagoSke teorije koja bi je pratila (Lawson,
1973.). U stroju su se mogla pojavljivati pitanja raznih tipova, a ucenik bi uvijek sam
morao napisati odgovor. Kada bi povukao rucicu, pojavio bi se tocan odgovor, S$to bi
uceniku osim neposrednog pruzanja povratne informacije dalo vremena da gradivo

obraduje svojim tempom na zabavan nacin.

Iako se nijedan od ovih strojeva danas ne moze smatrati inteligentnim zbog jednostavnih
mehanickih funkcija, ipak su idejna osnova nastave pomocu racunala (engl. Computer-
Assisted Instruction, CAI). Nastavu pomoc¢u racunala moze se definirati kao bilo kakvu
metodu poducavanja koja ukljucuje bilo kakav oblik dijaloga racunala i u¢enika. Razvojem
racunala ranih Sezdesetih godina takvi su se koncepti sve viSe pojavljivali na americkim
sveuciliStima. Primjerice, na sveucilistu drzave Illinois ucenici Su po prvi put (sustav
PLATO, 1959.) umrezeni u racunalnu ucionicu gdje su mogli terminalom pristupati
lekcijama odredenog predmeta kojeg pohadaju dok su istovremeno slusali zvucni ili video
zapis lekcije (Woolley, 1994.). Tih godina se na sveucilistu Stanford eksperimentiralo i s
poducavanjem aritmetike i pravopisa u osnovnim $kolama preko teleprintera. S obzirom da
racunala nisu ubrzo postala dostupnija ni jeftinija, ovakvi programi su bili skupi za izradu i

odrZavanje pa je entuzijazam oko CAI tehnologije splasnuo do pocetka sedamdesetih.



1.2. Didakticki i psihologijski aspekt ITS-a

Poducavanje jedan na jedan se smatra najucinkovitijim oblikom nastave. Oba sudionika,
ucenik 1 tutor-ucitelj, ovim procesom stjeCu nova znanja 1 vjestine. Pri tome se isti¢e kako
u primjeni ovog modela tutor ne mora nuzno biti stru¢an u vjestinama poducavanja koliko
bi trebao biti za nastavu u klasi¢noj ucionici, iako mora jednako dobro vladati podru¢nim
znanjem. Ovaj model poducavanja osnovna je ideja nastave pomocu racunala (dalje u
tekstu CAI), gdje je zivi tutor zamijenjen ra¢unalom. Visoku ucinkovitost modela jedan na
jedan, medu ostalim, isti¢e Bloom 1984., koji ustvrduje izrazitu razliku izmedu nasumic¢no
odabranih ucenika koji su gradivo obradivali po klasicnom modelu i modelu jedan na jedan
(tutorska grupa). Prosje€an student tutorske grupe je bolji od cak 98% studenata klasi¢ne
grupe, dok je razlika prosjecnih ucenika po grupama dvije standardne devijacije. lako bi se
ovim modelom vecini u¢enika mogla omoguciti vrlo visoka razina znanja, Bloom navodi
kako je ono preskupo u vecini drustava za Siroku primjenu u poducavanju, §to naziva "2

sigma problemom™.

Usporedno s CAI Sezdesetih godina, razvijaju se nove pedagoske teorije, medu kojima 1
programirana nastava, kao prvi empirijski oblik nastave koji konceptualno priblizava
znanost i obrazovanje. Programirana nastava svoje korijene vuce jos iz anticke Grcke, kad
je Sokrat svoje ucenike razgovorom od ¢injenice preko Cinjenice vodio do obrazovnog
cilja, kako zapisuje Platon u svom djelu "Menon". Takoder, spomenuti Pressyev stroj za
ucenje (verzija prije stroja za testiranje) u ideji je bio jedan od ranih oblika ovakve nastave.
Ipak, pojam programirane nastave po prvi puta koristi Skinner 1954. u radu "The Science
of Learning and the Art of Teaching“ gdje ga razraduje praktiénim uputama. Ideja
programirane nastave je strukturirati gradivo u uredene cjeline manjeg opsega (skup
nastavnih jedinica, u lit. 1 koraci, okviri itd.), koje se obraduju jedna za drugom, bez
mogucénosti preskakanja. Prethodnu cjelinu je potrebno usvojiti prije prelaska na iducu, Sto
se provjerava testiranjem. UcCenici samostalno i svojom brzinom obraduju programirani
nastavni sadrzaj. Prema Stankovu (2010.), postoje dvije osnovne vrste programirane

nastave.

Linearna programirana nastava (engl. linear programmed instruction, Skinner, 1954.)
zamiSljena je na nacin da se nakon obradene cjeline i1 pozitivnog ishoda testa uc¢eniku kao

potkrjepljenje pruzi na obradu iduca cjelina.



Razgranata programirana nastava (engl. branching/intrinsic programmed instruction,
Crowder, 1959.) pak nakon testiranja usmjerava ucenika na razliite cjeline. U slucaju
ispunjavanja ocekivanja testiranja postupa se kao u linearnoj programiranoj nastavi, a s
obzirom na greske odlucuje se kojim ¢e se dopunskim cjelinama pristupiti radi otklanjanja

nedostatka razumijevanja gradiva.

Pojavom mikroprocesora i osobnih racunala dolazi do napretka i u kvantitativnom i
kvalitativnom smislu nastave pomocu racunala. Do pocetka osamdesetih vecina Skola 1
sveucilisnih knjiznica u SAD-u je bila opremljena arhivama lekcija na raCunalu, a po
modelu programirane nastave javljaju se i ideje o inteligentnim CAI sustavima (engl.
akronim ICAI) za koje se danas uvrijezio izraz inteligentni tutorski sustavi - ITS. Dok su
klasi¢ni oblici CAI sve vise tezili boljem povezivanju s usko specijaliziranim sadrzajem
koji se obraduje, ITS su se fokusirali na generaliziranje znanja o problemu na nespecifi¢ne
nacine. (Larkin i Chabay, 1992.). Hartley i Sleeman u svom radu "Towards More
Intelligent Teaching Systems” (1973.) navode kako dostignuta razina razvoja racunarstva
omogucuje brzo raCunanje i dovoljan kapacitet pohrane podataka za razvoj ovakvih
sustava. Skiciraju kako bi buduéi ITS trebao izgledati u smislu upravljanja ucenja,
pohranjivanja i organiziranja ucenickih odgovora u svrhu prilagodavanja nastave
individualnim potrebama. S obzirom na to definiraju pojam inteligencija poducavanja

(engl. teaching intelligence).

No, kako definirati inteligenciju? Povijesno gledano, pridjev inteligentan se pripisivao
svim sofisticiranijim uredajima 1 strojevima svog vremena. Jo$§ u devetnaestom stoljecu
strojevi su mogli obavljati sve matematicke 1 osnovne logi¢ke operacije, a spomenuti
Presseyev stroj za testiranje je autor takoder prozivao inteligentnim. Znacajan razvoj
arhitekture racunala za vrijeme Drugog svjetskog rata otvorio je put K interdisciplinarnim
raspravama o stvaranju "umjetnog mozga". S obzirom da su se sam naziv "umjetna
inteligencija" kao 1 ciljevi u skoroj 1 daljoj buducnosti raspravili 1956. g. Sestotjednom
konferencijom na sveucilistu Darmouth, u literaturi se taj skup u€estalo uzima za osnutak
ovog podrucja kao akademske discipline. Klasi¢na definicija inteligencije u psihologiji je
snalazenje u novonastalim situacijama. Stoga je glavni i osnovni cilj ITS-a moguénost
dinamic¢ne prilagodbe u izlaganju nastavnog sadrzaja na, po mogucnosti, optimalan nacin.
Sustav je trebao razaznati ne samo to¢ne i netocne odgovore, ve¢ i na¢in na koji ucenik
pogre$no odgovori i s obzirom na dijagnozu odrediti kako pomo¢i pri rjeSavanju

individualiziranjem stila poducavanja (Shute, V. J., Psotka, J., 1994.). Takoder, pristupom



vlastitoj bazi znanja, ITS bi induktivnim i deduktivnim procesima morao mo¢i predstaviti,
pohraniti i dohvatiti znanje i1 biti u moguénosti nauciti nove nacine kako odgovoriti na
pitanja ucenika (Stankov, 2010.). IstraZzivanja na podru¢ju umjetne inteligencije i
kognitivne psihologije temelj su principa ITS. Psiholozi su razmatrali nac¢ine kako bi
racunalo moglo rjeSavati zadace i djelovati na tako "inteligentan" nacin. Ideja dijagnostike
I dopunjavanja pomo¢i (engl. remediation), zaceta razgranatom programiranom nastavom

se i danas koristi pri njihovom programiranju.

Istrazivanja ovog podruc¢ja nuzno ukljucuju struc¢njake iz barem tri znanstvene discipline -
informatike, psihologije i naravno pedagogije. Nwana u svom opsirnom pregledu iz 1990.
g. ITS jednostavno i slikovito opisuje presjekom skupova djelatnosti ovih triju znanosti.
Upravo zbog naglasene interdisciplinarnosti do danas su se razvili brojni sustavi ovog tipa,
ne samo iz prakti¢nih razloga rastere¢ivanja i pomo¢i u nastavi, ve¢ 1 zbog ljudskog

istrazivackog duha razumijevanja naseg nacina razmis$ljanja na svim razinama.

Projekti na podru¢ju ITS-a se razvijaju postupno iz CAl sustava. J. R. Carbonell 1970. g.
razvija SCHOLAR, kao prvi (prema Rosi¢, Glavini¢, Stankov, 2006.) ITS za poduc¢avanje
juznoamericke geografije putem semantickih mreza, zbog cega je kasnije prozvan "ocem
inteligentnih sustava za ucenje 1 poducavanje". Burton 1 Brown 1975. g. razvijaju sustav
SOPHIE za poducavanje u elektronici, o kojemu ¢e jo$ biti govora, a 1982. g. i1 sustav
WEST - How the West Was Won kao racunalnu igru koja moze sluziti za poducavanje
aritmetickih operacija. Iste godine Brown, Burton 1 Larkin razvijaju sustav Buggy koji
detaljno objasnjava uceniku razloge pogreSaka u zadacima (takoder iz aritmetike). Jedan
od najvaznijih koraka u razvoju inteligentnih tutorskih sustava napravljen je projektom
LISPITS (1983.), u kojem se implementacijom nacela kognitivne teorije ACT
(Assumptions and related principles for a Computer-implemented Tutor) na prakti¢an
nac¢in ucio programski jezik LISP. Sustav je pomagao ufenicima s domac¢im zada¢ama,
pruzajuci konstruktivne upute kada bi otkrio pogresku u kodu. Istrazivanja ucinkovitosti
ovog sustava (Anderson, Boyle i Reiser, 1985.), nisu pokazala statisticki znacajne razlike
znanja u zavrSnom testu triju skupina ispitanika koji nisu imali iskustva s programiranjem.
Prvu skupinu je poducavao ucitelj, drugu LISPITS, a trea je sama ucila LISP. Ipak,
postojale su znacajne razlike u vremenu potrebnom za savladavanje gradiva (po grupama:
12 sati, 15 sati te 28 sati za samostalnu skupinu). Drugo istrazivanje (Anderson i Reiser,
1985.), na ucenicima koji su ve¢ ucili programiranje u Pascal-u, vrs$ilo se na dvije skupine s

jednakim zada¢ama. Skupina koja je ucila preko LISPITS-a je zavrsni test rijeSila u



prosjeku 30% brze s 43% boljim rezultatom od skupine koja je sama ucila LISP (Corbett,
Anderson, 1989.).

Od sli¢nih ITS sustava koji su se tih godina razvijali moze se spomenuti jo§ i TUTOR,
opceniti alat za poducavanje kojeg je razvila Logica 1984. g. i PARNASSUS, razvijen na
sveucilistu Carnegie Mellon 1989. g. za upute u programiranju. U Hrvatskoj je znacajan
TEX-Sys (Slavomir Stankov) u on-site okruzenju razvijan od 1992. g. (Stankov, 2010.),
model za sustav u proizvoljno odabranom podru¢nom znanju, na kojemu su se kasnije

razvijali vezani sustavi prilagodeni akademskom obrazovanju.

Jo$ i danas postoje brojni kriti¢ari ITS-a, smatrajuéi kako je neocekivano usporen razvoj
umjetne inteligencije pokazatelj kako ovakvi sustavi nikad neée moéi zamijeniti zivog
ucitelja (npr. Ridgeway koji jedan od svojih ¢lanaka imenuje "Naravno da je ICAI
nemoguc...jos gore, sama ideja je buntovna™) (prema Nwana, 1990.). Ipak, njihova Siroka
upotreba i znacajan napredak od kraja osamdesetih godina je siguran pokazatelj da su ve¢

ne samo korisni alati nego i ¢esto nezamjenjivi u raznolikoj, konstruktivisti¢koj nastavi.

Kao zakljuak ovog odjeljka i uvod u detaljnije razmatranje grade ITS-a potrebno je
ukratko poop¢iti navedene probleme s kojima su se susretali tvorci i korisnici sustava CAl,
kako bi se dale smjernice za oblikovanje inteligentnih sustava. Uvazavaju¢i pedagoske
teorije Anderson i sur. (1987.) su odredili osam nacela za inteligentne tutorske sustave,

koje su dalje razradili Corbett i sur. (1997.) posebno isti¢uci sveobuhvatno nacelo:

Nacelo 0: Inteligentni tutorski sustav treba omoguditi uéeniku da uspjesno razradi put k

rjeSenju problema.
Ostalih 8 specifi¢nijih nacela su:

Predstaviti u¢enikove sposobnosti kao razine u¢inkovitosti (engl. production set).
Raspraviti strukturu ciljeva u sklopu rjesenja problema.

Pruziti upute za rjeSenje problema.

Poticati apstraktno razumijevanje znanja u ovom procesu.

Minimalno opteretiti "radnu memoriju" ucenika.

Pruziti neposrednu povratnu informaciju o greSkama.

Prilagoditi veli¢inu uputa ucenju.

O N o g B~ WD e

Pripomoc¢i uzastopnim aproksimacijama do zeljenog kona¢nog ishoda ucenja.



1.3. Grada inteligentnog tutorskog sustava

S obzirom na iznesena razmatranja moze se zakljuciti kako je sustav za inteligentno
poducavanje zasnovan na algoritmu za odludivanje s obzirom na podatke o podrucju i
ciljevima poducavanja. Oblikujuéi nastavu poput zivog (i dobrog) ucitelja, pored koristenja
inteligentnog dijaloga, ITS treba prepoznati i uvazavati individualne razlike ucenika za

najbolji ishod ucenja.

Implementacijom takvog inteligentnog odlu¢ivanja grada ITS-a se moze sintetizirati u
Cetiri osnovne komponente. Vecina stru¢njaka ovog podrucja (primjera radi Nwana, 1990.,
Stankov, 2010. te Nkambou i sur., 2010.), smatra kako je ovakva arhitektura (shema na
slici 1.) optimalna za vecinu zadaca ovakvih sustava, a zasniva se prema idejnoj strukturi
koju su predlozili Hartley i Sleeman u prethodnom odjeljku spomenutom radu jos 1973.

godine.

1. znanje (modul) stru¢njaka oblikuje podru¢no znanje potrebno za poducavanje.
(engl. expert/domain module)

2. znanje (modul) ucenika se stjece tijekom procesa ucenja i poducavanja oblikujuci
raCunalnu kopiju u¢enikovih sposobnosti i znanja. (engl. the student module)

3. znanje (modul) ucitelja didakticki oblikuje nastavne sadrzaje u suradnji s prva dva
modula. (engl. tutoring module)

4. komunikacijski modul sustava se orijentira na interakciju stvarnog ucenika i

modula ucitelja (engl. user interface module)

U sljede¢im odjeljcima detaljno ¢e se razmotriti svaki od ovih modula. Treba napomenuti
kako postoje i u teoriji i implementaciji nesto drugaciji nacini strukturiranja ITS-a, iako su
nacela i ideje iste. Neki se manje razlikuju, kao primjerice ranije spomenuta Andersonova
ACT arhitektura koriStena u LISPITS-u, koja funkcije modula u€enika iz gornjeg prikaza
dijeli s modulom stru¢njaka i posebnom priru¢nom listom pogreSaka (engl. bug catalogue).
Vece razlike o€ituju se primjerice u prstenastoj arhitekturi (O'Shea i sur., 1984.) koja u
osnovi ima dvije vrste modula ucenika (za pohranu podataka i za modeliranje ucenika) i tri
modula ucitelja od kojih samo administrativni modul komunicira direktno s vanjskim
svijetom, odnosno stvarnim u¢enikom. NeSto ranije ideje iste grupe istrazivaca (1982.)
uvode smjernice za stalno samopoboljSanje ITS-a iterativnim postupkom, §to je jo$ jedna

znacajka ovih sustava, o cemu ¢e takoder podrobnije biti govora u sljede¢im odjeljcima.
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uéenika

Modul
ucitelja

Modul
komunikacije

Slika 1. Grada inteligentnog tutorskog sustava, skica prema Nwana (1990.).

1.3.1. Modul struénjaka

Prva komponenta je u osnovi baza znanja odredene problematike. Znanje mora biti
predstavljeno na razini koja je prikladna za odredeni zadatak poducavanja. To ukljucuje 1
problemu specifi¢ne ishode (trazene nacine razmisljanja i kognitivne sposobnosti) i analizu
zadatka, odnosno cjeline s kojima se upucuje na cjelokupnu strukturu i komponente
nastavnog sadrZaja. U idealnom slu€aju to mora biti odredeno s takvom preciznos¢u da
raCunalni program moze generirati kako zadatke tako i rjeSenja u okviru nastavnih
sadrzaja. Samo stjecanje znanja u sustavu, osim prikupljanja informacija, ukljucuje
odlucivanje o relevantnim podacima i uspostavljanje odnosa izmedu njih, strukturirajuéi ih
u oblikovane cjeline. Carrico i sur. (1989.) predstavili su ovaj proces kao iteracijski u tri
koraka: inicijalizacija (prikupljanje pocetnih podataka), legaliziranje (usporedba rezultata s
ocekivanima) 1 proc¢iS¢avanje stecenog znanja kako bi se obogatila pocetna baza znanja.
Proces se ponavlja radi stalnog usavrSavanja. Nadalje, prikaz znanja moze biti mogu¢ tek

kad se znanje formalizira, tj. izgradi model podru¢nog znanja. To je znanje namijenjeno za

11



poducavanje, a prema Stankovu moze se predstavljati samo ako zadovoljava dva nuzna
uvjeta: a) zbog ucenja nacina rje$avanja problema "moraju se izravno modelirati tehnike
koje bi stru¢njak primijenio u rjesavanju problema s tog podruc¢ja", ¢ak i ako je zbog toga
sama baza znanja nepotpunija, b) sustav pri rjeSavanju problema mora uzeti u obzir sve
vjerojatne strategije i tehnike "Cak i one koje su pogresne tako da tutor moze prepoznati §to

ucenik pokusava uciniti."

Anderson (1988.) je razdvojio tri pristupa za strukturiranje znanja modula stru¢njaka ITS.
U modelu crne kutije (engl. black box model) mehanizam djelovanja nije pristupacan ili se
ne koristi pri zadavanju uputa, ali se ulazno-izlazno ponasanje odvija valjano za odredeno
podrucje znanja. Anderson model slikovito opisuje igrom $aha s racunalom koje, za razliku
od ljudskog suparnika, iduéi potez bira izmedu milijuna mogucih sekvenci poteza.
Racunalo moze pokazati koji je potez najpovoljniji, ali ne zna objasniti zasto. Upravo na
tom principu je na spomenutom sustavu PLATO razvijena igra WEST (Burton i Brown,
1982.) za vjezbanje aritmetike. Jo§ raniji primjer struénjaka crne kutije je prva verzija
sustava SOPHIE (takoder Brown i Burton, 1975.), koji je sluzio za poducavanje trazenja
greSaka u neispravnim elektronickim sklopovima, odnosno potrebu i valjanost raznih
mjerenja koja su obavljali ucenici. SPICE II, tada dvije godine star elektronic¢ki simulator
op¢e namjene na kojem je ovaj sustav zasnovan, koristi matematicke funkcije i rjeSava
sustave jednadzbi. Stoga SOPHIE, iako nema Covjeku slicno znanje o elektroni¢kim
sklopovima pa ne moZe objasniti postupak ipak moze procijeniti koje je mjerenje
opravdano i je li valjano. Brown i Burton su ovaj sustav pokusali poboljsati da vise
podsjeca na tutora orijentiranog problemu (engl. issue-based tutoring). ldeja je prepoznati
razlike u uzorcima ponaSanja ucenika i tutora te uskladiti instrukcije. Ideju su prvo
implementirali igrom WEST, koja se prekida ako je potez nepovoljan kra¢im
objaSnjenjem. Koncept inteligentnog tutorstva se zasniva upravo na kritickom misljenju 1

n

objasnjavanju, umjesto jednostavnih to¢no, netocno ili "uradi to 1 to" povratnih
informacija. Ova ideja nije ograni¢ena samo na model crne kutije, ve¢ je univerzalna u
ITS. Ipak, u kasnijim verzijama sustava SOPHIE, Brown i Burton su postali svjesni
mnogih problema u poducavanju koji se ne mogu rijesiti ovako jednostavnim sustavima
prepoznavanja greSke. Anderson to naziva povrSinskim pristupom problemu (engl.
surface-level recognizers) i istice kako je tutoru potreban dublji pristup strukturi znanja za

prikladna objaSnjenja miskoncepcija i ve¢e motivacije ucenika.
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Drugi oblik modula struénjaka se opre¢no naziva model prozirne kutije (engl. glass box
model) jer tutor prikladno moze objasniti svoj na¢in zakljucivanja. Ovaj model stvaraju,
prema tradicionalnom nacinu poducavanja, stru¢njaci podrucja znanja ontologki*
suraduju¢i s inzenjerima znanja (engl. knowledge-engineer), ¢ime se tezi znanju i
razmisljanju sli¢nom ljudskom tutoru. Stru¢njaci znanja prozirne kutije su zbog svoje
sloZzenosti vrlo obimni i vremenski zahtjevni jer se proces testiranja i unaprjedivanja
iterativno ponavlja. Taj proces sadrzi identifikaciju problemskog podrucja i ciljeva,
formaliziranja klju¢nih podru¢nih koncepata i formuliranja sustava za implementaciju
znanja. Istaknuti primjer ovakvog stru¢njaka je GUIDON (Clancy, 1982.), zasnovan na
modulu stru¢njaka MYCIN (Shortliffe, 1976.), koji je sluzio za dijagnostiku bakterijskih
infekcija. Sadrzava 450 if-then pravila koji obraduju djeliCe informacija 1 logicki
zakljucuju dijagnozu. GUIDON sluzi za poduku studenata medicine u tom podrucju, a u
komunikaciji sa studentima koristi dijalog podijeljene inicijative (Stankov), odnosno kako
ih Anderson naziva T-pravila (engl. T-rules), gdje T oznacava i tutorstvo i grananje odluke.
Ta se pravila definiraju na razlikama u ponaSanju modula stru¢njaka i ucenika, ali 1 na
procesu zaklju¢ivanja modula stru¢njaka. Dijalog podijeljene inicijative se moze odnositi 1
na unutarnju strukturu modula stru¢njaka, kao na pravila i ciljeve poducavanja. Anderson
utvrduje kako se ovim crna kutija otvara i postaje prozirna. Ipak, bez obzira koliko je
ovakva baza znanja korisna i obimna, poduavanje zahtijeva jo$ dublju razinu
strukturiranja znanja nego rjeSavanje problema. Clancey (1987.) zakljucuje kako ljudski
tutor moZe objasniti problem analogijama, razli¢itim glediStima 1 razdvojiti razine

objasnjavanja koje MYCIN ne mozZze.

Iz zakljucaka opisanih dvaju pristupa organizacije modula stru¢njaka nastala je ideja o
kognitivnom (spoznajnom) modelu koji upravo pokuSava oponaSati razinu apstrakcije
kojim Covjek koristi svoje znanje. Iako ovaj model, u idealiziranoj situaciji, pruza modul
strucnjaka koji najlakSe 1 najkvalitetnije suraduje s u¢enikom, on mora biti daleko slozeniji
1 razradeniji nego spomenuta prozirna kutija. Anderson i Stankov navode ukupno tri glavna
problema strukturiranja. Razvoj kognitivnog modela zahtijeva iznimno puno vremena. Na
njemu mora raditi interdisciplinarni tim stru¢njaka s obzirom da se bazira na kognitivhom

pristupu psihologiji obrazovanja, koja je nasreCu, u zadnjih tridesetak godina iznimno

'Ontologija u uzem (informati¢kom) smislu predstavlja formaliziranja imena, definicija, svojstava koncepata
nekog podrucja i klasificiranja njihovih medusobnih odnosa. Sli¢na definicija u npr. Gruber, T. R. "A
Translation Approach to Portable Ontology Specifications”, 1993.
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napredovala, dijelom zasigurno i zbog rada na tutorskim sustavima. Nadalje, zbog
sloZenosti, ovaj model je za pokretanje izrazito racunalno skup, iako se dimenzija tog
problema iz dana u dan umanjuje povecanjem racunalne moci. Taj problem se dijelom
preklapa i s pitanjem koliko detaljno razraditi kognitivni model kao kopiju psihologijskog.
Primjerice, kratkorocno memorijsko pretrazivanje koje se moze simulirati nije bitno za
poducavanje. Anderson smatra kako tutorski sustav ovisi o kognitivnim pretpostavkama na
algoritamskoj, a ne implementacijskoj razini, odnosno orijentira se na mentalne procese, a
ne problematiku strukture neurona. Analogiju u informatiCkom svijetu navodi kao
orijentaciju na programske jezike visoke razine, a ne arhitekturu racunala. Kognitivni
model mora ukljudivati sve oblike znanja za uspjesno tutorsko poducavanje. Prema
zakljuécima niza istraZivada ovog podru&ja® razlikuju se tri tipa znanja. Deklarativno
znanje je staticko 1 sastoji se od skupa cinjenica (objekti 1 odnosi medu njima), dok se
proceduralno znanje orijentira na postupak kako izvrsiti odredeni zadatak i primjereno je
uze specijaliziranim podrucjima. lako su kasnih sedamdesetih i osamdesetih razvijani
tutorski sustavi bazirani strogo na jednom od ova dva tipa znanja (deklarativni su se
pokazali uspjesnijim od ¢isto proceduralnih) primije¢eni nedostaci su usmjereni k ideji da
jedan oblik znanja ne iskljucuje drugi. Trece, kauzalno znanje je usmjereno na modeliranje
kvalitativnog rasudivanja 1 predvidanja ponasSanja. Prema Andersonu je vrlo tesko
formalizirati sveobuhvatnu metodologiju ovakvih procesa, u vrijeme pisanja njegovog
¢lanka, 1988. g. vidi modele kvalitativnog rasudivanja u povojima, ali ih smatra
nezamjenjivo vaznim za buducnost izgradnje modula stru¢njaka. Prema Stankovu, bez
obzira na njihov napredak posljednjih godina, jo§ nisu dosegli ucinkovitost cisto
deklarativnih. Ciklus neumjerene pozornosti, koji ¢e biti objasnjen na samom kraju ove
cjeline, moZe objasniti zaSto se i u vrijeme pisanja ovog rada inzistira na deklarativnom

modelu.

’Burton, 1982.;Slemman, 1982.; Goldstain, 1982., Angelides i Tong, 1994.; Angelides i Garcia, 1993.
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1.3.2. Modul ucenika

Nacin prikaza znanja je kljucan preduvjet za drugi od Cetiri modula ITS-a - modula
ucenika. UcCenik predstavlja sredi$nju komponentu ITS-a s obzirom da se podaci o
njegovom postignuéu u ucenju neposredno mjere i koriste za oblikovanje nastavnog
sadrzaja. Modul ucenika se odnosi upravo na te podatke. Klasi¢ni CAI sustavi, kako je ve¢
spomenuto, nisu bili uspjesni u poducavanju kao §to bi bio zivi ucitelj koji nastoji
prilagoditi poducavanje ucenikovim sposobnostima, predznanju, stilu ucenja itd.
Prilagodba uceniku je mogla biti, u najboljem slucaju, na jednoj elementarnoj razini pa su
se takvi sustavi 1 koristili uglavnom samo za ocjenjivanje manjih upitnika. Proces ucenja
prema objektivistu Karlu Popperu se odvija prema teoriji triju svjetova: realnog, mentalnog
i objektivnosti (sadrzaj znanstvenih ideja, u nasem slucaju baza znanja). Ove ideje su
korisne u metodici jer se ucenje moze lako vizualizirati kao proces proucavanja prvog
svijeta (interakcije ucenika sa okolinom) uz pomo¢ ve¢ obredene baze znanja (treceg
svijeta), ¢ime se postupno razvija znanje pojedinca (drugi svijet), a u idealnom slucaju
ucenik postaje stru¢njak i doprinosi priblizavanju realnosti i objektivnosti. Upravo zbog
toga struktura 1TS-a mora sadrzavati i modul ucenika i modul stru¢njaka kao dvije
odvojene baze znanja. Modul ucenika se moze zamisliti kao modul stru¢njaka sa zbirkom
razlika. Dvije su osnovne vrste razlika. Pojmovi i dijelovi znanja koji nedostaju (engl.
missing conception) i krivo shvac¢eni pojmovi odnosno uvrijezene miskoncepcije (engl.
misconceptions), o kojima je ve¢ bilo govora. Stru¢njak sadrzi pojmove koje nedostaju, a
ucenik ih treba ste¢i, dok se miskoncepcija ne nalazi u bazi znanja, a modul ucenika je
sadrzi. Ove dvije vrste razlika su osnova razlikovanja trenutacnog i pozeljnog znanja u
modeliranju u€enika. Pri razvoju prvih inteligentnih sustava, kako je takoder napomenuto u
uvodnom razmatranju, problemima se pokuSavalo pristupiti na na¢ine neuobicajene u
klasi¢noj nastavi. Carbonell 1 Wexler su 1970. g. nezavisno gradili modele u€enika za
vrijeme poducavanja putem semantiCkih mreZa. Pristupili su problemu oprec¢no, dok je
Wexler zasnivao modeliranje pocevsi od pretpostavke da ucenik ne zna nista o podru¢nom
znanju, Carbonell (model SCHOLAR) smatra kako su slucajni odgovori u tako ranoj fazi
nepouzdani pa bi prikladnije bilo izgraditi model ucenika na izmisljenom, idealiziranom
uceniku koji je u osnovi baza znanja na potrebnoj razini pa ga tada s obzirom na odgovore

mijenjati.
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Stankov navodi kako je najpotpuniji prikaz modeliranja ucenika predstavio VanLehn
(1988.), s obzirom da su dosad izgradeni sustavi s velikim konceptualnim razlikama.
Klasifikacija modela ufenika se moZe promatrati u tri dimenzije: ulaznim podacima o
trenutanom znanju ucenika (engl. bandwidth), ciljanim tipovima znanja (engl. target
knowledge type) i razlikama znanja ucenika stru¢njaka (engl. differences between student
and expert). Prva dimenzija tezi k zaklju¢ivanju uc¢enikovih kognitivnih procesa tijekom
poducavanja. Postavljaju¢i dovoljno prikladnih pitanja uz detaljno izradene mehanizme
prepoznavanja (npr. analizu vremena potrebnog za odgovore) sustav moze priblizno
zakljuciti o mentalnom stanju ucenika. To je ujedno i prva, najviSa razina ove dimenzije
(engl. approximate mental states). Na nizim razinama postoji niz medustanja (engl.
intermediate states) koja vode do kona¢nog stanja (engl. final states) kao najnize razine
koju svaki ITS moze prepoznati. Model uc¢enika u nekim sustavima mozZe biti izgraden
tako da je sposoban dohvatiti i medustanja, ¢emu se i tezi u razvoju ITS-a, a time se
upotpunjuje slika o nacinu razmi$ljanja ucenika. S obzirom da se od modela ucenika
ocekuje isto ponaSanje kao i od ucenika, model se moze koristiti i za predvidanje
odgovora. Sli¢no kao 1 kod oblikovanja podru¢nog znanja, u dimenziji ciljanog znanja u
modulu ucenika moze se razlikovati deklarativni i proceduralni pristup. Deklarativno
(¢injeni¢no) ciljano znanje je najniza razina ove dimenzije (koriSten npr. za prikaz znanja
iz zemljopisa u spomenutom sustavu SCHOLAR), gdje je interpretacija rjeSavanja
problema deklarativna. Kod algebre, primjera radi, potreban je proceduralni (postupkovni)
pristup. Postoje dvije razine proceduralnog pristupa u ovoj dimenziji. Hijerarhijski prikaz
sadrzi, ekvivalentno prvoj dimenziji, meduciljeve u stanju rjeSavanja problema. Ravninski
proceduralni (engl. flat procedural) prikaz sadrzi samo kona¢no rjeSenje postavljenog
problema. Za proces rjeSavanja problema u modelu ucenika koriste se prevoditelji (engl.
interpreter). Prevoditelj za proceduralno znanje donosi odluke na temelju lokalnog znanja.
Stankov ga vrlo slikovito opisuje poput covjeculjka koje osvijetli dio znanja iz baze koje je
potrebno za trenutacno stanje problema. U slucaju hijerarhijskog prikaza ide korak po
korak 1 odlucuje kamo wuperiti svjetiljku. Prevoditelj za deklarativno znanje mora
neprestano pretrazivati bazu znanja i s obzirom na to zakljuciti odgovor, zbog cega je
modeliranje u€enika slozenije. Konac¢no, tre¢a dimenzija modula ucenika je razlika znanja
od eksperta. Spomenuti tipovi razlika u znanju takoder stvaraju tri razine ove dimenzije.
Najjednostavniji model razlike je prekrivanje (engl. overlaying model), u kojem sustav ima
uvid u pojmove koji uceniku nedostaju u odnosu na znanje tutora. Model ucenika je pravi

podskup modela tutora i u¢enjem se Siri do potrebne razine. Naravno, znanje ucenika ne
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mora biti pravi podskup znanja eksperta, a nacin rjesavanja problema pocetnika nece biti
jednak nacinu na koji bi stru¢njak rijesio problem. Ucenik ¢e Cesto imati miskoncepcije, a
ponekad moZe imati i informacije koje struénjak ne posjeduje. Stoga je Serengul (1998.)
model prekrivanja proSirio na model zbrke (engl. perturbation model). Model se moze
implementirati proSirenjem znanja stru¢njaka, o ¢emu je bilo govora u odjeljku modula
stru¢njaka. U tom smjeru su razvijeni ITS-ovi koji model ucenika oblikuju i s knjiznicom
pogreSaka (engl. bugs libraries) koja je dodana znanju modela stru¢njaka. Sustav koristi
netocne odgovore ucenika pretrazivanjem u knjiznici kako bi ga bolje modelirao. Stankov
isti¢e problem stvaranja ovakve knjiznice, jer ako se pojavi pogreska koju knjiznica ne
sadrzi model ucenika usporeduje ponasanje ucenika sa skupom drugih pogresaka sto lako
dovodi do pogresne procjene miskoncepcije. Knjiznica pogreSaka se moze Siriti, osim
primjerima iz pedagoSke literature, pazljivom analizom rada ITS-a i "ru¢nim"
ispravljanjem. Drugi nacin je koristiti tzv. djelomi¢nu knjiznicu pogresaka gdje se uz skup
pravila odreduju miskoncepcije za vrijeme dijagnoze. Ovaj pristup je najnoviji i zbog
najmanje istrazenih svojstava i istaknutih problema oko njihovog prepoznavanja jo§ je

uvijek najmanje koriSten (Stankov, 2010.).

Zakljucak odjeljka o modulu ucenika, koji je najveéi predmet rasprava i plodno tlo za
buduca istrazivanja donosim iz pedagoskog aspekta. Nwana (1990.) koristi prema Self-u
dvadeset razli¢itih ciljeva i svrha (funkcija) modula ucenika i poopcava ih u Sest skupina:
korektivha (za otklanjanje miskoncepcija u znanju ucenika), elaborativna (za
upotpunjavanje znanja), strategijska (za oblikovanje stila poducavanja u odnosu na
prethodne dvije skupne), dijagnosticka (za pronalaZenje greSaka), prediktivna (za
odredivanje vjerojatnih odgovora) i evaluacijska (za procjenu ucenika i samog sustava).
Smatra kako popis nije ni potpun ni dovoljno opcenit, a u modulu ucenika opcenito vidi
dvije svrhe (funkcije) na najopcenitijoj razini: izvor informacija o u¢eniku i opis njegovog
znanja. Korektivnom funkcijom zakljucuje se o aspektima uc¢enikovog ponasanja koji nisu
uocljivi iz modela. Ti zaklju¢ci mogu pomoci pri prepravljanju znanja uéenika, Sto je
kljuéno za pedagosku komponentu ITS-a jer moZe biti koriSteno za svaki od Sest navedenih
skupina funkcija. Opis znanja ucenika koji stvori sam sustav prema pozeljnoj razini znanja
izravno doprinosi procjeni savladanog gradiva (svrha evaluacije), prema c¢emu se
poducavanje usmjerava na dijelove znanja koji su slabije savladani (svrha elaboracije). To
je osnova principa preklapanja po kojem se traze razlike u znanju stru¢njaka i ucenika.

Nwana istice problem korekcije, s obzirom da razlika moze slijediti i iz miskoncepcija.
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Zbog toga model ucenika mora sadrzavati i eksplicitni prikaz pogresnog shvacanja ciljanog
znanja (svrha dijagnostike i korekcije). Kona¢no, Nwana navodi kako bi model ucenika
trebao biti izvrSan (engl. "executable or runnable™) kako bi modul ucitelja, koji ¢e se biti
objasnjen u sljede¢em odjeljku, mogao predvidjeti ponasanje ucenika i to iskoristiti u svrhu

strategije za oblikovanje modela poducavanja.

1.3.3. Modul ucitelja

Tre¢a komponenta ITS-a, modul tutora ili ucitelja je skup aktivnosti poducavanja koje se
odvijaju tijekom nastave. Kvalitetan tutor preduvjet je za osposobljavanje ucenika u
odredenom podru¢nom znanju. Modul tutora usko je povezan s modulom ucenika koriste¢i
saznanja o stvarnom uceniku i njegovim motivacijskim ciljevima, oblikuju¢i nastavu na
optimalan nacin za pojedinca. Algoritam vodenja poducavanja osim toga sadrzi potrebnu
razinu znanja iz modula stru¢njaka, savjetovanja i predstavljanja razliCitih aktivnosti
tijekom poducavanja 1 uspjeSnu povratnu informaciju pri pogreSkama ucenika. Nwana
navodi kako su odluke modula tutora suptilne, a male promjene u organizaciji nastave
mogu doprinijeti potpuno razli¢itim iskustvima ucenja. U ITS-u se koristi tutorski dijalog
za koji su vazne komponente teorijskog okvira podu¢avanja, scenarija ucenja i nacela za
implementaciju tutorskih znanja. Interdisciplinarnost inteligentnih tutorskih sustava najvise

dolazi do izraZaja upravo u strukturiranju modula ucitelja.

Teorijski okvir poducavanja sadrzi vrlo Sirok spektar nacela preuzetih iz teorija odgoja i
obrazovanja. Stankov, prema hrvatskoj literaturi psihologije obrazovanja, razlikuje tri

pristupa teoriji ucenja.

Bihevioristi¢ki pristup (prema engl. behaviour - ponasanje) istrazuje ponasanje ljudi u
razli¢itim situacijama, pokuSavajuci uspostaviti zakonitosti, opazanjem i mjerenjem. Zbog
toga se bihevioristi manje zanimaju za pamcenje, misljenje i sl. kognitivne procese, a
usmjeravaju se na povezivanje podrazaja i iskustva ljudi s njihovim ponaSanjima. Prema
bihevioristickom poimanju okolina u potpunosti uti¢e na ponasSanje pojedinca, Sto
objasnjava Wexlerov model ucenika kao praznog podskupa baze znanja, ideje Covjeka kao
"tabule rase" preuzete iz srodnog empirizma (Locke). Prema bihevioristickim idejama
stvoreni su prvi sloZeniji alati za podu€avanje, a takav pristup ucenju uveo je u nastavu
sistemati¢ne elemente poput prikaza ishoda ucenja, obradu gradiva u malim koracima,

neposrednu povratnu informaciju, ponavljanje, potkrjepljenja u obliku kazne i nagrade te
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stupnjevanje napredovanja ucenika. lako je ovaj pristup jo$ uvijek vrlo raSiren u ITS-u
upravo zbog sistematicnosti, Stankov istice probleme i ograni¢enja ovakvih sustava,
ponajvise zbog nemogucnosti prilagodbe razini znanja ucenika. S obzirom na aktualne
trendove u odgoju i obrazovanju, i kod ITS-a najviSe uspjeha postizu sustavi bazirani na

konstruktivizmu.

Konstruktivizam (prema engl. construct - graditi) je pristup poducavanju zasnovan na ideji
kako ljudi uce gradeci znanje, spajaju¢i nove informacije koje su kompatibilne svom
trenutnom znanju, odnosno kako je svaka nova spoznaja rezultat mentalne konstrukcije na
koju utjece vlastito iskustvo. Kognitivisti¢ki pristup (prema engl. cognition - spoznaja), iz
kojeg konstruktivizam potjeCe, usmjeren je na unutarnje promjene U znanju,
psihomotornim vjeStinama, misljenju i sl. Iako bihevioristi imaju uporiste u svojim idejama
s obzirom na znanstvenost (izravno promatranje i mjerenje), o€ito je model podrazaj-
reakcija prejednostavan za potpuno objasnjavanje vrlo slozenog ljudskog ponasanja.
Kognitivna teorija nastoji odgonetnuti procese kako ljudi uce, pamte i razmisljaju. Ucenje
se tako objasnjava kao "proces organiziranja, pohranjivanja i traZenja veza medu
informacijama” (Stankov, 2010.). Konstruktivisti¢ke ideje o poucavanju bile su drasti¢no
razli¢ite od bihevioristickih, koje su donedavno u tom podrucju bile dominantne. Znanje se
gradi, a ne prenosi, a ucenje je aktivan proces umjesto pasivnog i jedinstven je za svakog
pojedinca. Aktiviranjem ucenika javlja se povefana motivacija za ufenjem u obliku
znatizelje, postignuca, i drugih oblika, ¢ak i zabave. Npr. Nwana isti¢e kako je u lekciji
ponekad ucinkovitije dati uceniku vremena da sam istrazi problematiku nego prerano
intervenirati, iako dobar ucitelj nikad ne moze potpuno unistiti motivaciju ako ona postoji.
Samokontrola ucenja je vazna komponenta konstruktivizma, poticana idejom da se od
ucenika ne trazi slijepo prihvacanje glediSta ucitelja, nego se ucenje odvija kroz
komunikaciju. Stoga ucenici razvijaju i socijalne i komunikacijske vjestine te su sposobni
aktivno izgraditi znanje 1 vjeStine za rjeSavanje problema u novim, nenaucenim
situacijama. Ben-Ari 1998. g. prvi uvodi kratke smjernice konstruktivizma u informatici, a
konstruktivizam na slikovit na¢in vidi kao rekurzivan proces koji bi se kao takav mogao
implementirati i u ITS-u. Smatra kako bi se s primjenom ucenja programiranja trebalo
poceti nakon usvajanja osnovnih pojmova i izgradnje odrzivog mentalnog modela ra¢unala
(naglasava kako mora biti eksplicitno, razumljivo poducen), s obzirom da se ucenici
precesto zasite velikim brojem koncepata. Strogi je protivnik samostalnog ucenja

programiranja po modelu pokuSaj-pogreska. Isti¢e vaznost vodenog poduc¢avanja i grupnog
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rada s obzirom da uceni¢ka poimanja o informatickim konceptima lako mogu biti krivo
shvacena - postati miskoncepcije, koje se prema konstruktivizmu nazivaju alternativne
koncepcije ili okviri (jer mozda u nekom podrucju nisu pogreSni) te se puno teze
ispravljaju nego znanje koje nedostaje. Ben-Ari naglaSava kako klasi¢ne knjiZnice
pogresaka u ovom slucaju nisu u¢inkovit nacin za njihovo ispravljanje jer ne daju dostatno
objasnjenje i ideju o dopunjavanju da bi promijenili trenutno znanje ucenika. Takoder,
navodi kako efikasnost u rjeSavanju problema ne garantira razumijevanje 1 poti¢e ucenje
kroz modeliranje dijelova gradiva te konstruiranje opéenitog modela, pomoc¢u primjerice
semantickih mreza. Kriti¢ari konstruktivizma isti¢u tezinu organizacije ovakvog oblika
nastave, procjenu nuzne razine zrelosti i sposobnosti ucenika za uspjeh. Istaknuti su i
ekstremni zakljucci u filozofiji koji trivijalno proizlaze iz konstruktivizma, poput
solipsizma (svijet postoji samo kao vlastito mentalno stanje uma) u kojima iS¢ezava
potreba za ikakvom etikom, ili danas popularnih teorija zavjera. Stankov navodi neke
smjernice za razvoj ovog modula ITS-a poput jednostavnih procedura ucenja, intuitivno
oblikovanih sucelja te ne preceste povratne informacije o radu ucenika. Nuzne su i jasne i
precizne upute za rad, posebice ucenicima koji ne shvacaju ili ne mogu samostalno

savladati gradivo.

Pored ovog vaznog pristupa uenju razlikuje se jo$ i socijalni pristup, koji povezuje
elemente bihevioristickog 1 kognitivistiCkog pristupa. Ovaj je pristup poznat kao i ucenje
po modelu. Zasniva se na ideji kako je ponaSanje vecinom steceno te da se oblikuje pod
utjecajem 1 pojedinca 1 socijalne okoline. Model je, u ovom slucaju, osoba od koje se uci,
odnosno osoba koju se pokusava imitirati, a u¢enik isklju¢ivo onaj kojeg se uci. Istaknuta
su Cetiri osnovna nacina ovog pristupa ucenja (Stankov, 2010., prema Zarevski, 2007.).
Ucenje modeliranjem podrazumijeva promatranje modela koji pokuSava utjecati na znanje
ucenika. Ako ucenik oponaSa model, a ne razumije postupak ili to ponaSanje radi se o
ucenju imitacijom. Tre¢i oblik, u€enje promatranjem se odvija kad model uopée nema
namjeru utjecati na "ucenika", ali on uzima u obzir potkrjepljenja i posljedice ponasanja
modela te tako mijenja i svoje ponasanje. Konac¢no, kod simbolickog ucenja model samo
opisuje obrazac ponasanje uceniku bez pokazivanja stvarnog postupka rjeSavanja

problema.

Svi se ovi pristupi u¢enju moraju kombinirati u modulu ucitelja, s obzirom da se
medusobno nadopunjavaju za optimalnu individualizaciju i funkcionalnost. Sam scenarij

ucenja je planiranje nacina i situacija u kojima se u€enje odvija, a temelji se na teoretskom
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okviru. Najvazniji kriterij scenarija ucenja je razina dijaloga ucenika i ucitelja (Stankov,
2010.). U tradicionalnim sustavima ucilo se paradigmom "pravilo-primjer-praksa"”, gdje
ucenik nije aktivno sudjelovao u poducavanju. Vodeno poucavanje povremenim, ali
nenametljivim savjetima je vrlo popularno i moze biti iznimno korisno, u modulu ucitelja
se oblikuje poput "racunala trenera". Stankov takoder navodi kako postoji Citav spektar
paradigmi s obzirom na razinu uklju¢enosti uc¢enika, poput ucenja kroz igru, razgovijetnog
eksperta (SOPHIE, posebno kasnije inacice), simulatora, do u¢enja pomocu otkrivanja gdje
se ucCenik vodi vlastitom znatizeljom, kao dijametralno suprotne paradigme od

tradicionalnog poducavanja.

Jasno je kako je vodenje poucavanja dinami¢na vjeStina utemeljena na znanju i iskustvu
ucitelja, a u ITS-u se ta vjeStina mora racunalno modelirati. Stankov isti¢e neka nacela za
implementaciju tutorskih znanja. Navodi kako Woolf i McDonald (1984.) predlazu
izgradnju modula ucitelja nakon izgradnje modula stru¢njaka i modula ucenika jer je tad
veé uspostavljena procjena razine znanja koju posjeduje ucenik. Osim toga, ucitelj mora
odabrati pristup rukovanja pogreSkama, odnosno hoce li istu zanemariti, istaknuti, ispraviti
ili voditi u¢enika prema prepoznavanju i ispravljanju vlastitih greSaka. Prema Stankovu
pravila izvodenja su osnova prikaza tutorskih znanja u ITS-u, a oni obuhvacaju u¢enikove
pogreske, prepoznate situacije u procesu poucavanja, uc¢enikove postupke, znanje koje se
poucava 1 usporedbu izmedu znanja ucenika i ucitelja. Pravila se preklapaju s nainom
dijaloga u scenariju ucenja, a ukljucuju i strategije za organiziranje nastavnih cjelina i
jedinica. Stankov isti¢e kako se metodologija poducavanja, posebno dijela gdje se gradivo
uvjezbava ili ponavlja, temelji na razlaganju (engl. decomposition) procesa u potprocese,
§to je najviSe izrazeno kroz simulacije. Pravila se mogu po potrebi dodavati, oblikovati ili
odbacivati, ¢ime se u istom tutorskom sustavu moze i eksperimentirati s razli¢itim
pristupima poducavanja, a u "uvjezbanom" tutorskom sustavu, koji bi trebao biti
programiran za stalno usavrsavanje (Nwana, 1990.) te ih dinamicki kombinirati za najbolji

pristup reakciji u€enika.
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1.3.4. Modul komunikacije

Upravljanje aktivnostima poducavanja koje vode ucinkovitom nastavnom procesu
zahtijeva i Cetvrtu, komunikacijsku komponentu izmedu ucenika i sustava. Kako je vidljivo
na slici 1., radi se o dvosmjernom prevoditelju unutarnjeg prikaza 1TS-a i jezika sucelja
koji je razumljiv uCeniku. Bez obzira koliko ITS bio detaljno razraden, bez kvalitetne
komunikacije ne moze biti uspjesan, stoga se u novije vrijeme (Wenger, 1987.) ovaj modul
izdvaja iz modula ucitelja kako posebna komponenta. Nwana navodi kako bi bilo pogresno
modul komunikacije smatrati samo pomoc¢nim alatom ucitelja ITS-a iz dva razloga.
Odgovarajuce sucelje moze znatno poboljSati predstavljanje problema, a kao konac¢ni oblik
prikaza sustava, moze biti odlu¢ujuée hoc¢e li ga ucenik prihvatiti ili ne. Drugi razlog je
ubrzan napredak u medijskoj tehnologiji koji omogucuje kvalitetnije i sloZenije alate, ¢ime
se nameée imperativ za koriStenje u inteligentnim tutorskim sustavima. Bitno je
organizirati suéelje na nacin da koristi razli¢ite oblike medija kako bi aktivirao vise
ucenikovih osjetila, a ne preopteretio jedno. Zakljucci proizlaze iz novijih pedagoskih
istrazivanja podijeljene paznje (npr. Mayer i Moreno, 1998.), koji su pokazali kako uéenici
znacajno bolje shvacaju animacije uparene s govorom, a ne tekstom. Stankov isti¢e osim
sucelja i dvije usko povezane funkcije modula komunikacije: sustav vodenja razgovora i
generiranje zadataka. Jo$§ Carbonell (1970.) isti¢e vaznost komunikacije covjeka i1 raCunala
kao dvije razli¢ite informacijske strukture, u kojima se ona bez strogog protokola odvija
prema ciljevima i potrebama obje strane, sli¢no kao ni §to zivi ucitelj ne bi trebao slijediti
slijepo izlaganje, dopustaju¢i uceniku da sudjeluje u dijalogu. Odredeni sustavi nastave
pomocu racunala imali su moguénosti grananja u komunikaciji na temelju ucenikovih
odgovora. Stankov navodi kako se od tutorskog razgovora u ITS-u o¢ekuje fleksibilnost, a
razvoj sofisticiranih shema za vodenje razgovora doprinio je i napretku istraZivanja ovih
sustava. Danas ITS koriste vodeni dijalog organiziran na razne nacine. Primjerice, kod
pojmovnog stabla pretpostavki sustav odluc¢uje na kojoj razini komunicirati s u¢enikom, 1
kako procijeniti odgovore, a iste funkcije se mogu postic¢i i semanti¢kim mrezama. DMN
mreza (engl. Discourse Manangement Network), prema Woolfovoj implementaciji 1984. g.
omogucuje, pored ve¢ navedenih funkcija, I izrazavanje u prirodnom jeziku. Ukljucuje tri
uzastopne razine (pedagosku, strategijsku i taktiCku) koje omogucuju hijerarhijsko
bistrenje ciljeva poducavanja prema strategiji (npr. za nadopunu znanja) ili dalje prema
vecoj individualizaciji programa. Iz DMN mreZe za vodenje razgovora organizirana je

proSirena mreza prijelaza (engl. Augmented Transition Network, ATN), u kojoj se, takoder
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hijerarhijski organizirani ¢vorovi i veze koriste za pohranu informacija za kasniju uporabu,
a dinamicki se ukljucuju i iskljucuju ovisno o pravilima i povratnoj informaciji ucenika.
Stankov zakljucuje kako razvoj modela vodenja razgovora ukazuje na potrebno §to uze
specijalizirano pedagoSko znanje za uspjesno poducavanje ITS-a (od strategija do znanja o
razgovoru). Konacno, samo generiranje zadatka, koje je vrlo srodno samom vodenju

razgovora se zasniva na sli¢nim pretpostavkama.

Rani oblici CAI tezili su generiranju novih problema s obzirom na odgovore, najcesce
mijenjanju varijabli u osnovnim tipovima zadataka. Pronicanjem dublje strukture problema
i koristenjem umjetne inteligencije omoguceno je bogatije predstavljanje znanja iz kojeg se
mogu stvarati novi problemi, koje tutor moze ne samo rijesiti, ve¢ i ponuditi smislene
povratne veze s obzirom na pogreSne odgovore ucenika. Imperativ razvoja buducih

inteligentnih sustava upravo je razvijanje ovakvog oblika generiranja problema.
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1.4. Buduénost inteligentnih tutorskih sustava

Kao zakljucak cjeline i smjestaj ITS-a u kontekst danasnjih postignuca, ocekivanja i
potencijala u buduénosti, prikladno je primijeniti Amarin zakon na interes za ITS-om,
odnosno objasniti njihov ve¢ opisani uspon i pad popularnosti, o¢ekivanja te prakti¢ni
potencijal. Amara tvrdi kako ljudi uvijek precjenjuju nove tehnologije i potom teZze K
njihovom dugoro¢nom podcjenjivanju i zanemarivanju. Dakle, ideje postizu puni
tehnoloski potencijal tek nakon §to produ fazu najvece popularnosti i ocekivanja. Amarin
zakon je pak izveden iz ciklusa neumjerene pozornosti® (engl. hype cyle) kojeg je razradila
informacijska tvrtka Gartner. Ciklus opisuje zivotni put ideje u pet faza s obzirom na

prihvacéenost u drustvu i o¢ekivanja od te ideje, a graficki je prikazan na slici 2.

Ocekivanja
A

Vrhunac
"napuhanih”
Pojava ideje oéekivanja Razoéaranje Prosvjetljenje Plato produktivnosti

-
Vrijeme

Slika 2. Gartnerov ciklus neumjerene pozornosti

Nove ideje postizu medijsku paznju i privlace ulaganja, ¢ak i prije njihove korisne
implementacije. S obzirom na popularnost u porastu, velik broj ljudi zanima nova ideja i
njene primjene, bez obzira $to su realno, jednim dijelom ocekivanja i prenapuhana. Stoga,
nakon faze vrhunca neumjerene pozornosti, zanimanje naglo pada, a drustvo od nje ne
ocekuje vise mnogo. Nova ulaganja slijede samo ako se ideja doraduje 1 njena primjena
ostaje ekonomi¢na. Vecina ideja potpuno propada, no s vremenom se pokazuje koliko je

sama ideja uz popratnu tehnologiju uistinu kvalitetna, kako se shvacaju i bistre novi korisni

*Hrvatski naziv prema http://www.infotrend.hr/clanak/2008/11/nista-nas-ne-smije-iznenaditi,24,542.html
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nacini njene primjene. Bez obzira radi li se o novim podrucjima za koje ideja nije ni bila
prvobitno osmisljena ili pak o novim saznanjima i doradama koji upotpunjuju koristenje,
ona polako napreduje i sazrijeva prema stabilnoj razini prihvacenosti i drustveno

ocekivanje je realisticno kako se ispunjava njen potencijal.

Inteligentni tutorski sustavi, kao i umjetna inteligencija opcenito, zasigurno su prosli fazu
pretjeranih ocekivanja osamdesetin i prije nego su tehnoloski postigli potrebnu
funkcionalnost, iako su prema Gartneru i kognitivni tutori i strojno ucenje jo$ u toj fazi
(Panetta, 2017., Groff, 2017.) S obzirom na znatan trud akademske zajednice za stalno
poboljsanje inteligentnih tutorskih sustava te sve ve¢u primjenu u raznim podrucjima moze
se zakljuciti kako se ova ideja, odnosno njena popratna tehnologija tek razvija prema svom

punom potencijalu.
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2. Analitika u¢enja

Analitika ucenja je postupak mjerenja, prikupljanja, obrade i sistematiziranog prikaza

podataka o ucenicima koji se koriste zbog razumijevanja i optimizacije procesa ucenja.

2.1. Razvoji definicije

Ucenje je interaktivni proces. Ovisno o primijenjenom teorijskom okviru poducavanja,
ucenici suraduju s uciteljima i tutorima, s nastavnim sadrzajem ili s drugim ljudima iz
okoline. Mnogi ucitelji ulazu znatne napore u oblikovanje nastavnog sadrzaja kako bi
ovakvim interakcijama poboljsali poducavanje. Bez obzira na pristup, uvijek se javlja niz
pitanja u cilju samoprocjene ucitelja. Koliko je u€inkovit bio sat ili cjelina ili pak kolegij?
Ispunjava li potrebe ucenika? Kako bolje podrzati potrebe ucenika? Koje interakcije su

ucinkovite i kako ih dodatno poboljsati? (Elias, 2011.)

Naravno, uobicajeni pristup odgovaranju na ova pitanja je evaluacija ucenika, najcesce
uobli¢ena na kraju kolegija, u vidu analize ocjena testova, pracenja napretka i opéenitog
dojma o uceniku. Ovakvom evaluacijom nuzZno je patio program zbog ograni¢enja poput
koli¢ine podataka koje ucenici zele podijeliti na kraju kolegija, upitne kvalitete prijavljenih

podataka i znatne odgode primjene intervencije od strane ucitelja (barem jedan semestar).

Zanimanje za koriStenje ovakvih podataka za poboljSanje ucenja 1 poducavanja je u
stalnom porastu pa se iz potrebe stvorila analitika ucenja (engl. learning analytics) kao
znanstvena disciplina unutar pedagogije. Kako isticu Papamitsiou i Economides (2014.)
podaci su se tijekom vremena, posebice u zadnjem desetljecu, nagomilali i za konkretne
zakljucke zahtijevaju nove pristupe njihovoj obradi. Analitika ucenja ne ukljucuje samo
obradu podataka (engl. data mining, takoder i hrv., CeS¢e u ekonomiji, rudarenje
podataka), ve¢ i njihovu daljnju analizu kako bi nastavnicima bili pomo¢ pri boljem
oblikovanju gradiva. Kod obrazovanja, naravno, pricamo o obradi obrazovnih podataka
(engl. educational data mining, dalje u tekstu EDM). U brojnim drugim drustvenim i
prirodnim znanostima duze vrijeme se koriste statisticki alati za analizu velikih koli¢ina
podataka i prepoznavanje uzoraka u njima, kako bi se pronaSle zakonitosti i utvrdili
zakljucci o podrucju istrazivanja. Analitika u€enja potjece ili je usko vezana uz nekoliko

podrugja istrazivanja.
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Poslovno obavjestavanje (engl. bussiness intelligence) je primjerice ve¢ odavno razvijano
podrucje istrazivanja (Devens, 1865.), tj. prikupljanja informacija iz svih dostupnih izvora,
najces¢e medija, publikacija i sl. Njihovom ucinkovitom analizom donose se predvidanja,
odnosno odluke koje mogu unaprijediti poslovanje tvrtke. Danas se poslovno
obavjestavanje zasniva na racunalnoj tehnologiji, bilo za prikupljanje, bilo za brzu obradu
podataka, a podrucje istrazivanja postalo je vrlo Siroko 1 ukljucuje skup razli¢itih
postupaka koji su upravo potekli iz ove djelatnosti. Primjerice, web analitika se, kao
postupak prikupljanja i obrade podataka o posjetiteljima neke internet stranice, koristi za
organizaciju i optimizaciju. Kako Elias dodaje, vrlo je djelotvoran nacin za prikupljanje
poslovnih podataka, s obzirom da ra¢unala danas s lako¢om rac¢unaju trendove za tisuée i
milijune korisnika, prema ¢emu se mogu postaviti hipoteze, vrlo brzo reagirati na promjene

temeljene na tim pretpostavkama i vrlo brzo iste testirati.

Goldstein i Katz (2005.) su primjenu nacela i nekih alata poslovnog obavjestavanja na
akademskim istrazivanjima opisali izrazom akademska analitika (engl. academic
analytics). Njihov cilj je bio proucavati tehnoloske i upravljacke ¢imbenike koji utjecu na
prikupljanje, analizu i koriStenje podataka u visokom obrazovanju. Campbell i Oblinger
(2007.) su kroz akademsku analitiku direktno proucavali uspjeh studenata, kojeg su nazvali
glavnim zadatkom obrazovanja, kroz dva faktora - retenciju (zadrzavanje znanja) i prosjek
ocjena. Dalje, Elias navodi kako su Norris i sur. (2008.) dodatno naglasili vaznost
koriStenja obrazovnih podataka za predvidanje ishoda poducavanja i pravodobnog
djelovanja na njihovo pobolj$anje. Ovaj proces su nazvali analitika djelovanja (engl. action
analytics), a iako Cesto zapostavljen, proces daje novu bitnu svrhu akademskoj analitici,
slicno kao 1 kod poslovnog obavjeStavanja, kombiniranjem dostupnih informacija.
Zakljucei se primjenjuju na valjane postupke i alate, kako bi se konacno u odredenim
kolegijima koristili dokazano pouzdani modeli poduc¢avanja. Takve promjene su ne samo
djelotvornije u obrazovnom pogledu, ve¢ i1 prakti¢ne jer vode k smanjenju troSkova
ustanova koje ih primijene. Vrlo sli¢no, Arnold (2010.) prica o analitici kao alatu kojeg bi
obrazovne ustanove mogle iskoristiti za obavjestajne podatke koje vode k promjenama

umyjesto ¢istim informacijama o pojedinacnim ucenicima ili kolegijima.

S obzirom da se radi o podrucju u razvoju 1 nema univerzalno prihvacene definicije poput
vrlo opcenite, formulirane na pocetku ovog poglavlja, razni istrazivac¢i ovog podrucja

iznose jo$ nekoliko definicija i pogleda na analitiku ucenja.
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EDM se orijentira na razvoj, istrazivanje i primjenu ra¢unarnih metoda za prepoznavanje
uzoraka u velikoj koli¢ini obrazovnih podataka koje bi bez racunala bilo vrlo tesko ili
nemoguce obraditi (Romero i Ventura, 2013.). Cilj ovog podrucja je takoder razvijanje i
primjena metoda koje bi dovele do zakljucaka o obrazovanju opcenito (Avella i sur.,
2016.).

S druge strane, analitika uc¢enja povezuje navedena podrucja istrazivanja u primjeni kod
obrazovanja, s naglaskom na akcijsku analitiku, prema kojoj se donose zakljucci i djeluje u
skladu s njima (Elias, 2011.). Prema definiciji prve medunarodne konferencije analitike
ucenja i znanja 2011. g. (engl. Learning Analytics and Knowledge, LAK), "analitika uc¢enja
je mjerenje, prikupljanje, analiza 1 predstavljanje podataka o ucenicima", zbog

.. .. ce . . v . . . . .. ce
"razumijevanja i optimiziranja ucenja i okruZenja u kojima se ono odvija"".

Campbell i sur. (2007.) navode kako analitika opéenito spaja velike skupine podataka sa
statistickim tehnikama i modelima predvidanja (engl. predictive modeling). Moze se

promatrati kao obrada dostupnih podataka za stvaranje podataka o akcijskom znanju.

Papamitsiou i Economides (2014.) Sire definiciju LAK-a, a analitiku ucenja i EDM
nazivaju ekosustavom metoda kojima se podaci stalno prikupljaju, obraduju, predstavljaju
zakljucci 1 u skladu s njima neprestano djeluje na napredak obrazovnog okruzenja 1 procesa
ucenja. NaglaSavaju holisticki pristup analitike uéenja za razliku od EDM-a koji
redukcionisti¢ki promatra pojedine komponente u potrazi za trendovima i uzorcima, bez
kojih se pak ne moze zakljuciti o potpunoj slici problema, zbog ¢ega su ova podrucja

istrazivanja komplementarna.

I Avella (2016.) naglasava kako analitika u¢enja koristi modele predvidanja koji pruzaju
mogucénosti donoSenja akcijskih informacija, u ¢emu se analitika najviSe razlikuje od
EDM-a. Navodi kako se 1 drugi istrazivaci slazu s multidisciplinarnos¢u analitike ucenja te
kako je njena svrha stvoriti edukacijske prilike u kojima je moguce individualizirati
ucenikove potrebe 1 sposobnosti kroz aktivno djelovanje, dok EDM oprecno samo uceniku
pruza automatiziran odgovor. Analitika ucenja koristi razvijene metode EDM-a za pomoc¢
u prepoznavanju i otklanjanju greSaka ucenja te organiziranju obrazovnog sustava, dok se
EDM, kako je spomenuto, bavi otkrivanjem novih metoda, ¢ime se ponovno zatvara krug
na jo$ jednoj razini, a obe su discipline ocigledno usko povezane i nerazdvojne, a velikim

dijelom se i preklapaju.

* http://tekri.athabascau.ca/analytics/
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Baker i Siemens (2013.) smatraju o¢ekivanom pomutnju u definiciji ova dva podrucja koja
se bave slicnom problematikom, ali isti¢u bitne razlike. Istraziva¢i EDM-a se orijentiraju
na automatizirane metode otkrivanja pravilnosti u podacima, modeliranju konstrukta i veza
medu njima, Sto moze, na Cemu autori inzistiraju, pomo¢i u modelima predvidanja.
Istrazivaci analitike ucenja ljudskim resursima proucavaju podatke uz holisticki pristup
vezanim konstruktima, ¢ime se bolje i razumljivije moze objasniti odredeni fenomen.
Prema novijim istraziva¢ima, nadodaju, oba podrucja, a posebno analitika, se usko
povezuju uz pedagoske teorije, ¢ime je naglasSen odmak od paradigme tehnologije kao

glavnog alata za obradu podataka.
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2.2. Procesii metode u analitici u€enja

Takoder, ne postoji ni sveobuhvatna sistematizacija analitickih procesa jer su se razvijali
nezavisno u raznim podrucjima prije nego su primijenjeni u analitici ucenja, ovisno o
potrebama istrazivac¢a. Prema definiciji Papamitsioua i Economidasa iz proslog poglavlja,
koja zapravo navodi procese analitike ucenja, kao 1 prema drugim istraziva¢ima, moze se
zakljuciti vrlo opcenito kako je prvi korak mjerenje i prikupljanje podataka kao priprema
za njihovu obradu jo§ tijekom obrazovnih aktivnosti. Zatim se podaci analiziraju i
interpretiraju kako bi ucenicima, uciteljima 1 ustanovama priblizili postignuéa i
ispunjavanje ciljeva, a u konacnici olakSali donoSenje odluka svih sudionika ucenja na
svim razinama. Elias navodi jo$ nekoliko klju¢nih ideja za razmatranje i primjenu u
analitici uCenja. Te ideje nisu nove, ve¢ su preuzete iz drugih, najcesce filozofskih i upravo

obrazovnih podrucja.

Kontinuum znanja, kojeg primjerice Baker (2007.) navodi kao pocetni koncept u
poslovnom obavjestavanju, postoji kao filozofski pojam dvjestotinjak godina. Najniza
razina kontinuuma su podaci, koji su sami po sebi neupotrebljivi bez uspostave
medusobnih odnosa medu njima, nakon cega postaju informacije. Informacija moze
odgovoriti na jednostavna deklarativhna pitanja. Analizom i sintezom skup informacija
postaje znanje, a znanje ve¢ ima dublje odgovore o problemu. Baker zakljucuje kako
prakticnom primjenom znanja ono postaje mudrost, a u postupku posljednjeg prelaska
kljuénu ulogu ima predikcijska analiza koja stvara akcijsko znanje (engl. actionable
knowledge). Dakle, detaljnom obradom osnovnih, sirovih podataka mogu se donijeti ne
samo smisleni, ve¢ 1 u buduénosti upotrebljivi zakljuéci o problemu. Bez obzira, Elias
isti¢e problem obrade prikupljenih podataka u vec¢ini akademskih zajednica. Navodi kako u
najboljem slu¢aju, njthovom obradom oni postaju informacije o uspjehu ucenika koji se
skupno prikazuju kao mjerilo uspjeha sveucilista. Ve¢ je spomenuto kako je analitika
ucenja kontekstualno mnogo Sira od obrade obrazovnih podataka (EDM), stoga je, kako

zakljucuje, 1 razvoj akcijskog znanja sveden na pocetnu fazu hrpe beskorisnih podataka.

Campbell 1 Oblinger (2007.) su akademsku analitiku opisali kao uredaj za odlucivanje 1
vodenje postupaka koji radi u ciklusima od pet koraka: prikupljanje, prikaz, predvidanje,
djelovanje i bistrenje. Slicno kao i kod kontinuuma znanja, a u skladu s pedagoSkim
teorijama stjecanja znanja (npr. spomenuti Carricov prikaz modula stru¢njaka u ITS-u)

ciklus zapocinje prikupljanjem podataka koji se tek nakon obrade prikazuju kao smislene
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informacije, kako bi se omogucilo predvidanje zasnovano na znanju i promisljenom
djelovanju. Dodatkom posljednjeg koraka, bistrenja, odnosno procis¢avanja steCenog

znanja i postupaka, ciklus se iznova ponavlja.

Dron i Anderson (2009.) svojim modelom zajednicke primjene (engl. Collective
Application Model), koji koriste i kod analitike uc¢enja, takoder naglaSavaju vaznost ciklusa
otkrivanja znanja. Njihov se model sastoji od pet razina podijeljenih u tri ciklicke faze
(prikupljanje informacija, njihova obrada i kona¢no prikaz). Razlika izmedu Ciste obrade
podataka i analitike je upravo u prikazu podataka na nacin koji utjeCe na poboljSanje
sustava. Znanje se otkriva upravo spomenutom akcijskom analitikom. Elias takoder u
kasnijim odjeljcima navodi kako ovi istrazivaci analitiku uéenja vide kao sustav ljudskih i
ra¢unalnih komponenti gdje se naglasava kognitivni, tehnicki, ali i socijalni aspekt
analitike. Sli¢ni zakljucci nekih istraZivaca ovog podrucja ne Cude jer je jasno kako su,
primjerice, programska i tehni¢ka podrska korisne onoliko koliko je korisnik spretan u

njihovoj upotrebi.

Kao zakljucak svog rada, Elias donosi sveobuhvatni model analitike ucenja koja koristi
Cetiri vrste tehnoloskih resursa potrebnih za zaokruzivanje ciklusa u tri faze stalnog
bistrenja znanja za ucenje 1 poducavanje. Ovim postupkom kvalitetni podaci, najnovije
pedagoske teorije 1 tehnoloSke inovacije zajedno pomazu u ispunjavanju potreba
cjelokupne obrazovne zajednice. Razvoj analitike teZi k usavrSavanju procesa ucenja,
poboljsanju uspjeha ucenika te sustava kroz individualizirano planiranje i savjetovanje o
najboljim metodama kroz cjelokupno Skolovanje. Alati za neke neprimijenjene ideje
postoje stoga je buduéi izazov analitike ucenja olakSati 1 podrzati promjene koje su

potrebne na svim razinama edukacije.

Prema Bakeru i Siemensu (2013.) predikcijske metode su kljuéni dio obrade obrazovnih
podataka (EDM). Njima je cilj razviti model kojim se moze zakljuciti o odredenim
varijablama medu podacima, na temelju drugih dostupnih podataka. Primjerice, mogu se
skupljati podaci o uc€enicima koji su napustili studij, potom razviti model predvidanja
napustanja studija, provjeriti ga na novim skupinama ucenika (na kojima se nije prvobitno
formirao taj model) te kona¢no model s eventualnim preinakama koristiti kod predvidanja
odustajanja nekih novih studenata. Opcenito, u analitici se koriste tri vrste predikcijskih
modela. Kod Klasifikatora (engl. classifiers) varijabla koja se predvida moze se svrstati u
neku od unaprijed poznatih kategorija, bilo stablima odlucivanja, pravilima i sl. Regresori

ili regresijski modeli (engl. regressors) ukljucuju konstantnu varijablu koja se predvida,
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npr. neki broj, traze¢i veze s drugim varijablama. Model latentne procjene (engl. latent
knowledge estimation), kako i naziv govori, uklju¢uje latentnu varijablu, odnosno onu koja
ne moze biti direktno opazana. Primjerice, znanje ucenika u skupu sposobnosti se
procjenjuje s obzirom na uzorke u odgovorima pri provjeri trazenih sposobnosti. Modeli
koji se koriste u online ucenju stalno procjenjuju trenutacno znanje ucenika i u tome se
razlikuju od psihometrijskih modela u pisanim provjerama znanja. NajraSireniji algoritmi u
ovom modelu su danas Bayesian Knowledge Tracing (BKT, Corbett i Anderson, 1995.) i

Performance Factors Analysis (PFA - Pavlik, Cen i Koedinger, 2009.).

Algoritmi otkrivanja strukture u podacima su zapravo opre¢ni metodama predikcije, jer
se koriste kad te strukture nisu unaprijed poznate. Istraziva¢i pokuSavaju analizom
podataka nac¢i pravilnosti u podacima 1 opc€enitije zakonitosti. Baker i Siemens izdvajaju
Getiri metode otkrivanja strukture. Analiza podataka grupiranjem® (engl. clustering) je
svrstavanje podataka u prirodne, intuitivne skupine, kako bi se olaksala daljnja obrada, a s
obzirom da podaci u svakoj skupini imaju vise medusobnih sli¢nosti nego podaci iz
razli¢itth skupina, moze se zakljuciti o karakteristikama objekata kojima pripadaju.
Faktorska analiza (engl. factor analysis) je slicna metoda, koja ide i korak dalje,
grupirajuéi podatke u skupine latentnih faktora. Ima Siroku primjenu, a u analitici ucenja i
EDM-u se najcesce koristi za smanjenje broja izmjerenih varijabli zamjenom za latentne
faktore koji ih obuhvacaju. U analizu druStvene mreze (engl. social network analysis)
spadaju modeli veza (interakcija i odnosa) medu pojedincima, njihove promjene, kao i
uzoraka koji se prepoznaju iz druStvene strukture. Drustvena mreza se moze vizualizirati
sociogramom, grafickim prikazom ¢vorova (pojedinci) 1 veza. Model otkrivanja strukture
domene (engl. domain structure discovery) u analitici se ucenja odnosi na domenu
cjelokupne edukacije. Tako se npr. proucava kako je nastavni sadrzaj povezan sa znanjem
ili vjeStinama ucenika, kako bi se oblikovale skupine zadataka i nastavne cjeline. U
inteligentnim tutorskim sustavima ovaj se model ¢esto upotrebljava za testiranje podataka 1

za pracenje napretka u ucenju.

U EDM-u se jo$ vrlo ¢esto koristi metodologija obrade odnosa medu podacima (engl.
relationship mining) koja ima sli¢ne zadatke kao i neke navedene metode otkrivanja
strukture, uz kombiniranje s predikcijskim metodama, s obzirom da idejno vodi do novih

otkri¢a, hipoteza i potreba za novim istrazivanjima. Ova skupina metoda se strogo

*Prihvaéen naziv, primjerice prema Spisi¢, V. i Stedul, I. "*Clustering with Open Source Tools", Veleugiliite
u Karlovcu, 2012., http://hrcak.srce.hr/87439
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orijentira na odnose medu varijablama umjesto cjelokupne strukture podataka, odnosno k
boljem razumijevanju sitnijih dijelova cjeline. Baker ponovno razlikuje cetiri skupine
metoda u kojima se najCes¢e proucCavaju izrazene veze medu podacima. Obrada pravila
asocijacije (engl. association rule mining) je jo$ jedna metoda koja potjece iz poslovnog
obavjeStavanja. Zasnovana je na trazenju if-then pravila izvedenih iz veza medu podacima,
tj. skupa varijabli koje imaju odredene vrijednosti prema kojima ¢e najvjerojatnije i neka
druga varijabla biti odredena. Primjerice, ako kupac ujutro u trgovini kupi somun, kajmak 1
luk, vjerojatno ¢e za rucak jesti ¢evape. Ova metoda je vrlo korisna i u predikcijskim
modelima inteligentnih tutorskih sustava. U obradi korelacije (engl. correlation mining),
kako i samo ime govori, testiraju se hipoteze o povezanosti dvaju ¢imbenika. Obrada
uzastopnih uzoraka (engl. sequential pattern mining) proucava privremene veze medu
dogadajima (skup uzastopnih uzoraka), primjerice kakav nacin suradnje studenata vodi k
uspjesnijim grupnim projektima (vrlo uspjesan primjer Perera i sur., 2009., prema Baker,
2013.). Vrlo srodna metoda je kauzalna obrada podataka (engl. causal data mining) u kojoj
se traze uzrocno-posljedicne veze medu dogadajima, konstruktima te vremenski

promjenjivim varijablama.

Sve ove metode se kombiniraju kako bi se doslo do otkri¢a, a posebno su Cesti slucajevi
zakljucivanja o predikcijskim modelima preko drugih predikcijskih modela ili kombinacije
predikcijskih modela s obradom odnosa medu podacima. Baker navodi i koncept
inzenjerstva znanja (engl. knowledge engineering), prema Feigenbaumu i McCorducku
(1983.) gdje se model problema racionalno donosi ljudskom inteligencijom, a ne

predikcijskom analizom.

U analitici uenja moze se izdvojiti jo$ jedna metoda koja ne pripada u nijednu od ovih
skupina, bistrenje prikaza podataka, s obzirom da se koristi za ¢ovjeku lako razumljiv
prikaz podataka i zakljucaka o njima na kraju istrazivanja. Brz i ucinkovit prikaz mogu
znatno olaksati rjeSavanje problema kao §to su brzi popravci pedagoskih aktivnosti. Pored
raznih tipova grafova, mapa 1 krivulja koji se koriste u analitici ucenja, zanimljiv je
koncept prikaza promjene znanja (pozeljno napretka) pojedinog ucenika - learnogram,

prema kojemu se mogu procijeniti trendovi uspjeSnih i manje uspjeSnih uc¢enika.
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2.3. Analitika u€enja i inteligentni tutorski sustavi

Iz dosadasnjih razmatranja i primjera nije tesko zakljuciti kako su obrada obrazovnih
podataka i analitika ucenja korisna podruc¢ja i u razvoju inteligentnih tutorskih sustava.
Ideja ITS-a je, kako je u prosloj cjelini objasnjeno, stvaranje sustava koji ¢e biti jednako
perceptivan kao iskusni pedagog i promisljen kao iskusni ucitelj, koriste¢i odgovarajuce
strategije. Takav sustav ne samo da podrzava ucenje ve¢ se "trudi" da ucenik stekne Sto
bolje znanje, uvazavaju¢i individualne razlike. lako su mnogi sustavi dosad postigli
zavidne rezultate, Baker u svom radu "Stupid Tutoring Systems, Intelligent Humans" iz
2016. g. naglasava jaz izmedu ideja i postignuéa ITS-a. Kroz istrazivanja su se brojni
koncepti pokazali kao vrlo djelotvorni, ali sustavi koji se koriste diljem svijeta nisu
reprezentativni u bogatstvu ideja koje istrazivaci promicu. Primjerice, modeliranje u¢enika
u teoriji je vrlo razradeno slozenim pristupima poput teorije prostora znanja (kombinacija
mogucih stanja u kojem se znanje pojedinca moze nalaziti) ili specijaliziranim algoritmima
(spomenuti BKT i PFA algoritmi su dobar primjer) koji se u prakti¢nim izvedbama vrlo
rijetko koriste. Baker navodi naj¢e$¢i oblik modeliranja jednostavnom heuristikom,
promatraju¢i ukupan broj to¢nih odgovora ili broj uzastopnih to¢nih odgovora. Sli¢no,
moduli ucitelja na kojima se idejno inzistira moguénost samopoboljSavanja tijekom

poducavanja su testirani samo u manjim okruzenjima.

Baker problem prepoznaje u inertnosti prilagodbe u primjeni naprednijih modela od teorije
do testiranja medu istraZzivaima, preko testiranja u ucionicama do Siroke primjene.
Takoder, jasan je i ekonomski faktor problema. Razvoj sloZenih sustava zahtijeva
pozamasne resurse i mnogo vremena. Stoga donosi ideju o mogucoj strukturi obrazovne
tehnologije u buducnosti, gdje nije potreban vrlo sofisticirani ITS, ve¢ onaj slican
danaSnjem, "glupi", kako ga Baker naziva, uz povremenu evaluaciju klasicnog ucitelja.
Tutorski sustav je tada o¢ito mocan alat za rasterecenje ucitelja. Iako se to €ini kao korak
unatrag prema alatima za poducavanje koji su u obrazovanju ve¢ odavno prisutni, Baker
svoj stav opravdava Cinjenicom kako su danas podaci klju¢ni za razvoj dizajna i ljudskih
odluka u mnogo ve¢oj mjeri nego automatiziranih sustava odlucivanja te da se ITS ¢itavo
vrijeme zapravo uspjesno koristi kao pomo¢, iako je idejno zamisljen kao zamjena za Zivog
ucitelja. Obrada obrazovnih podataka (EDM) korisna je za primjene u automatskoj
prilagodbi, primjerice podrZavanju ucenika u koriStenju racunalnih tutorskih sustava, dok

se analitika ucenja orijentira prema ucitelju, bilo u obrazovnom, bilo u komunikacijskom
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(odgojnom) aspektu. Baker dodaje kako su ocito oba podru¢ja korisna u odgojno-
obrazovnom smislu, a njihove razlike potjeCu iz povijesnog razvoja istrazivaca razlicitih

sfera pedagogije (teoreticari i prakticni predavaci).

Bienkovski i sur. (2012.) analitiku u¢enja vide kao klju¢an dio ITS-a, nuzan u svakom od
cCetiri njegova modula. Proucavajuéi danasnje tutorske sustave, ova skupina istrazivaca ih
naziva adaptivnim sustavima za ucenje, u kojem je dopustena intervencija zivog ucitelja
ako je to potrebno uceniku. U sustav ukljucuje 1 bazu podataka o uceniku (osobni podaci,
ne razina znanja koja je sadrzana u modulu ucenika) koja se rijetko mijenja, a sluzi za
svrstavanje u skupine kao dodatne varijable za proucavanje kod obrade podataka.
Prediktivni model, koji se izdvaja kao posebna komponenta njegovog sustava, kombinira
te podatke s teku¢im napretkom ucenika kako bi procijenio buduéa ponasanja i1 faktore
rizika. I1zlaz modela se koristi za prikaz podataka, odnosno u komunikacijskom modulu u
sistematizaciji ovog rada, ali takoder i u modulu tutora, za oblikovanje nadolazeéeg

nastavnog sadrzaja kako bi se optimizirao nastavni proces.

Analitika uenja primijenjena na podacima iz ITS-a se pokazala vrlo uspjeSnom pri
izvjeStavanju i prikazu zakljucaka o stanju znanja ucenika, koji se primjerice u modelu
otvorenog ucenika (engl. open learner model) predstavlja samom uceniku. U drugim
sustavima se moze predstavljati samo uciteljima, roditeljima, savjetnicima 1 sl. Vazno je
naglasiti kako se ne radi o pukoj povratnoj informaciji, ve¢ i o modelu predvidanja
uspjeha, ranih znakova odustajanja od kolegija ili ¢itavog studija (faktori rizika, koncept
preuzet iz poslovnog obavjesStavanja) kako bi cjelokupna zajednica mogla pomo¢i u
otklanjanju problema pri savladavanju zahtjeva, ¢ak i prije nego se problemi manifestiraju,

Sto ukljucuje i individualna savjetovanja i ideje 0 promjenama u nastavnom programu.
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3. Analitika ucenja u inteligentnom tutorskom

sustavu AC-ware Tutor

Analitika ucenja koristi se za poboljSanje procesa uéenja i poducavanja. U sustavu e-ucenja
AC-ware Tutor se detaljno evidentiraju parametri rada ucenika/studenta na sustavu, $to

omogucuje primjenu analitike u¢enja na tim podacima.

3.1. AC-ware Tutor

Model prilagodljivog stjecanja znanja u sustavu e-uéenja AC-ware Tutor (prema engl.
Adaptive Courseware Tutor), (Grubisi¢, 2012.,), je u inteligentnim tutorskim sustavima
model racunalno oblikovanog, automatskog, dinamickog i, kako sam naziv istiCe,

prilagodljivog generiranja nastavnog sadrzaja.

Kako je spomenuto u prvoj cjelini ovog rada, tijekom posljednjih dvadesetak godina
razvijeno je nekoliko verzija sustava TEx-Sys za oblikovanje 1TS-a u bilo kojem
podru¢nom znanju (Stankov, 2010.). Zbog istraZivanja njihovog ucinka u procesu ucenja i
poducavanja razvijena je 1 metodologija vrednovanja (Grubisi¢, 2007.). Tako su rezultati
pokazali odredeni uspjeh sustava, ukazala se potreba za preinakama i pobolj$anjima kako
bi se ucinkovitost priblizila klasiénom podu€avanju jedan na jedan. Ta poboljSanja su
predloZzena u nekoliko smjerova, od kojih jedan predstavlja AC-ware Tutor sustav,
orijentiran na automatsko i dinami¢ko generiranje prilagodljivog nastavnog sadrZzaja

izmjenama modula ucitelja i ucenika.

Sustav se temelji na stereotipovima ucenika prema Bloomovoj taksonomiji i Bayesovim
mrezama (GrubiSi¢, 2012.). Dok se vecina inteligentnih tutorskih sustava prilagodava
uceniku prema stilu ucenja, AC-ware Tutor se orijentira na prilagodbu prema njegovom
trenutaénom znanju. Kao posljedica prilagodbe sucelja prema stilu, neki ITS-ovi otvaraju
mogucénost preskakanja pojedinih elemenata gradiva, §to povecava vjerojatnost pogreSnog
redoslijeda savladavanja koncepata ili potpunog zanemarivanja klju¢nih pojmova. Stoga se
u ovom sustavu kreira proces vodenog poducavanja, pri cemu se prikladan opseg gradiva

predstavlja ueniku uvazavaju¢i njegovo kognitivno stanje. Ovakvim automatskim i
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dinamickim generiranjem gradiva sustav zanemaruje promjene izgleda sucelja i orijentira

se na stjecanje znanja problematike koja se obraduje.

AC-ware tutor sadrzi module stru¢njaka, u¢enika i ucitelja, dok se modul komunikacije
generiCki ostvaruje predstavljanjem gradiva i upitnika u tekstualnom obliku. U modulu
struénjaka AC-ware Tutor sustava podru¢no je znanje bazirano na ontologiji, u sklopu
koncepata, pojmova i njihovih medusobnih odnosa, a predstavljeno matematickim
metodama iz teorije grafova. Ovaj nacin prikaza odabran je zbog egzaktnosti u odnosu na
semanticku analizu, koja moze viSeznacno ovisiti o interpretacijama stru¢njaka podrucnog
znanja. Pomocu tog znanja generira se ulazni test koji ukljucuje sve koncepte i veze

relevantne za odredeno podru¢no znanje.

Nakon ulaznog testa slijedi inicijalizacija modela ucenika, Cije se procijenjeno znanje
svrstava, prema Bloomovoj taksonomiji, u jednu od pet kategorija. Model se ponasa poput
svih nas, stvara modele ljudi prema dostupnim informacijama i svrstava ih u kategorije
skupa karakteristika - stereotipove. Na§ model o nekoj osobi je skup uvjerenja opazanjem
podataka, od kojih smo neke potpuno zanemarili, a neki su bili okidaci za svrstavanje u
odredeni "ko$". Na isti nacin se gradi model uc¢enika u AC-ware Tutoru. Grubi$i¢ navodi
stereotipa" (GrubiSi¢, 2012.), odnosno tip odgovora prepoznaju kao znanje odredene
razine. Model ucenika se takoder formulira opisom neizvjesnih dogadaja Bayesovom
teorijom vjerojatnosti. Zakljucci o varijablama se mogu prikazati graficki probabilisti¢kom
mrezom, u ovom slu¢aju rezultati ucenika se njome povezuju s njegovim postupcima i

procijenjenom stanju.

Nakon daljnjih testiranja stereotip se modificira ovisno o postignutim rezultatima, a modul
ucitelja shodno prilagodava nastavni sadrzaj. Nastavni sadrzaj AC-ware Tutor-a je
oblikovan prema hrvatskoj pedagoSkoj praksi, prema nastavnim cjelinama, temama i
jedinicama (kod ucenja), uz odgovarajuée testove pri provjeri znanja. (Grubisi¢, 2012.)
Nizi stereotipovi generiraju sadrzaj za poducavanje unutar nastavnih jedinica, dok se kod

najvisih povezuju pojmovi ¢itave cjeline.

Ovaj rad je orijentiran na graficki prikaz stereotipova. Prva interakcija ucenika sa sustavom
odvija se ulaznim testom koji sadrzi tri ciklusa pitanja. Kako je spomenuto, nakon toga se
gradi model tog ucenika, odnosno pretpostavlja stereotip koji opisuje njegovo znanje.
Slijedi ciklus ucenja. Potom se postupak ponavlja, najceS¢e po tri ciklusa prije novog

ucenja. U sustavu postoji ukupno pet stereotipova prema razini znanja prikazanih na tablici
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1. Inicijalni test odvija se na razini 2 - osrednji, a u idu¢em ciklusu, ovisno o to¢nom i
netocnom odgovoru generiraju se pitanja iz viSe odnosno nize tezinske kategorije.
Naravno, analogno se postupa i za daljnja testiranja. Stereotip prema kojem ¢e se odviti
sljede¢i ciklus u€enja odreduje se prema najvecem broju to¢nih odgovora neke tezinske
kategorije. Okidaci za stereotip najnize razine su viSe odgovora "Ne znam". U ovom
sustavu nisu predvidena pitanja za razinu "0 - novak", ali ako se ucenje i testiranje odvija

na toj razini stereotipa generiraju se pocetniCka pitanja (razina 1).

) ) Stereotip prema Razina znanja .
Razina znanja . Bodovi
znanju (Bloom)
0 Novak Nema znanja (Nema pitanja)
1 Pocetnik Reprodukcija 0,1
2 Osrednyji Razumijevanje 0,2
3 Napredni Primjena 0,3
- Analiza, sinteza i
4 Strucnjak ] 0,4
vrednovanje

Tablica 1. Stereotipovi u sustavu AC-ware Tutor (prema Grubisic, 2012.)

lako predznanje moze pomoc¢i u brzem savladavanju gradiva, ucenici-studenti koji
pristupaju radu na ovom sustavu ne moraju biti upuceni u problem za uspjesno
savladavanje gradiva. Stereotip "2 - osrednji" se na poc¢etku ulaznog testa dodjeljuje samo
radi bolje procjene znanja ispitanika. Kako se ipak radi o sustavu poducavanja, pozeljno je
znanje studenta obogatiti, odnosno odrZati kontinuiran rast u razini predstavljenog gradiva

nakon ciklusa testiranja.

Iz tog razloga zamislimo studenta koji ne zna bas niSta o podrucju poducavanja. Nakon
ulaznog testa, stereotip ¢e biti "novak - 0", biti ¢e mu predstavljeno gradivo na najnizoj
razini kroz ciklus ucenja i imati ¢e dodatna tri ciklusa testiranja. Nazovimo to jednom
skupinom ciklusa. U optimalnom okruzenju, svakim ponavljanjem ovog procesa student ¢e
prelaziti na viSu razinu dok ne utvrdi znanje poducavanog podrucja na razini "4 -
strucnjak". Idealni bi student stoga trebao savladati gradivo i posti¢i razinu stru¢njaka kroz
pet skupina ciklusa, odnosno ukupno dvadesetak ciklusa ucenja i testiranja, racunajuci i

ulazno testiranje. Putanja kretanja njegovog stereotipa se nalazi na slici 3. Crveni kruziéi
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predstavljaju ciklus ucenja, dok su zeleni testovi. Vidljiva su tri ciklusa ulaznog testa s
osrednjim stereotipom, nakon Cega je sustav utvrdio znanje novaka koje se sigurno i bez
oscilacija gradilo prema =znanju stru¢njaka podruéja poducavanja. Naravno, bit
inteligentnih tutorskih sustava je i prilagodba prema vlastitom tempu napredovanja. Kao i
u formalnom, unificiranom obrazovanju, jednom uceniku moze trebati mnogo vise
vremena za savladavanje gradiva nego li drugom, ali na koncu mogu biti jednako uspjesni.
Stoga se proces ucenja Smatra uspjesnim ako se kroz pracenje rada vidi napredak, dok ovaj

model samo ilustrativno prikazuje taj trend na najosnovnijem primjeru.

Idealni student

4 - )
3 e
=
o
L 2 @
&
W
1 o
0 - &
| | | | |
0 5 10 15 20
Broj ciklusa

Slika 3. Dijagram kretanja stereotipa za opisani model idealnog studenta
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3.2. Jezik R

R je programski jezik prvenstveno namijenjen statistickim izra¢unima i grafickom prikazu
podataka, naj¢esce koristen u istrazivanju obrade podataka (engl. data mining). Nastao je
kao implementacija S jezika, razvijenog u Bell Laboratories (Murray Hill, savezna drzava
New Jersey, SAD, tim Johna Chambersa). Jezik omogucuje Sirok spektar statisti¢kih alata,
ukljucujuéi 1 visoku razinu individualizacije grafi¢kih prikaza podataka. R je besplatna
programska podrSka otvorenog koda (engl. open source software), najvise koriSten na

UNIX platformama, a verzije postoje i za Windows te MaxOS.

3.21. SiR

Komercijalni statisticki ra¢unalni programi do sredine sedamdesetih nisu postigli znacajan
uspjeh u istrazivackoj zajednici. Ispisivalo bi se sve $to je za problem relevantno, umjesto
interakcije s podacima u skladu s tekué¢im dostignu¢ima obrade podataka. Osim toga,
programi su bili veoma ograni¢eni, a uglavnom ih korisnik nije mogao mijenjati. Za
obradu podataka su se Cesto koristili posebno kreirani programi za svaki izracun, u ¢emu
istaknuto mjesto tog vremena ima knjiznica SCS (Statistical Computing Subroutines) u

programskom jeziku Fortranu (Becker).

Zbog povectane potrebe za statistickim izraCunima razvijen je S jezik, 1976. g. u Bell
Telephone Laboratories, tada u vlasnistvu AT&T kompanije, Kori je javno izdan 1976. g.
Iako napisan u Fortranu koriste¢i SCS knjiznicu, sucelje S-a je bilo interaktivno i lakSe za
koriStenje istrazivacima koji su manje vjesti u programiranju. Osmisljen je kao program
koji ¢e uz pomo¢ funkcija olakSati statisticku i analiticku obradu podataka. Osim
spomenute Fortranove knjiZnice statistickih funkcija, ideja je bila dopustiti korisnicima
dodavanje i stvaranje novih funkcija ovisno o potrebama istraZivanja. Iako sve ideje nisu
implementirane u prvoj verziji, postupno su dodavane u kasnijim ina¢icama. Usporedno s
razvojem operacijskog sustava UNIX, u S-u se dodaju dijelovi napisani u C-u, a 1980. g.
izlazi prva javna inaica ovog statistickog jezika. Program postiZze svjetski uspjeh, a
potpuno je rekonstruiran u C-u 1988. g. kao inacica 3.0, s ukljucenim prevoditeljem za
"staru” verziju. Neke moguénosti poput makroa su zamijenjene funkcijama i nisu se mogle
direktno prevoditi. Suprotno ocekivanjima, promjena nije pozitivno prihvacena jer se

prijelaz ipak pokazao "pretezak" za vecinu korisnika. Pojavom drugih alata poput
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Microsoft Excela za manje statisticke izracune, kao i drugih specijaliziranih statistickih
programskih paketa Siroke primjene, S gubi na popularnosti sljede¢ih godina. U odredenim
krugovima akademske zajednice ipak se nastavlja koristiti, $to je rezultiralo izdavanjem
viSe priru¢nika za S te nadogradnjama poput S-PLUS i R jezika. Sam S se nije mijenjao od
1998. g., kad je John McKinley Chambers, autor tog jezika objavio posljednji priruc¢nik za
S, "Green Book - Programming with Data: A Guide to the S Language". Iste godine je
dobio i prestiznu "Software System Award", koju izdaje ACM (Association for Computing

Machinery, hrv. Udruzenje za racunalne strojeve) °.

R je moderna implementacija S-a koja ukljucuje leksicku semantiku preuzetu iz jezika
Scope (dijalekt Lisp-a). lako postoje neke razlike, vecina sintakse je vrlo sli¢na, kako
navodi Peng (2016.). U razvoju je jo$ od 1992. g., a javna beta verzija objavljena je 2000.
g. Otada je postao posebno popularan u krugovima istrazivaca akademske analitike 1i
obrade obrazovnih podataka (EDM). Neke od istaknutih znacajki ovog jezika su, osim
definiranja vlastitih funkcija i povezivanje blokova koda iz raznih jezika (C, C++, Fortran,
HTML i dr.) s objektima iz R-a. U grafickom prikazu podataka ukljuéena je podrska
matematickih simbola i izvoz u format LaTex-a. Zajednica programera u R-u stvorila je
stoga knjiznice statistiCkih tehnika specificnih za mnoge probleme, dostupnih za javno

koristenje.

6 prema Kis, M., Englesko-hrvatski i hrvatsko-engleski informaticki rie¢nik, Zagreb, Naklada Ljevak, 2000.
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3.2.2. Istaknuti nedostaci

Kako nijedan sustav nije savrSen, tako i R svakako ima ponekih nedostataka. On koristi

tehnologiju staru pedesetak godina, otkad je razvijen sustav S.

Cesto se kao nedostatak R-a navodi pohranjivanje objekata u fizi¢koj memoriji (npr. Peng,
2016.). Iako je uistinu R memorijski zahtjevniji od ostalih statistickih paketa, ubrzani
razvoj ra¢unala doprinio je da se danas vecina podataka koji se uobi¢ajeno obraduju mogu
obradivati na ku¢nim racunalima (tabli¢ni podaci do nekoliko milijuna redaka). Takoder,
napravljene su brojne preinake u arhitekturi samog jezika kako bi izvrsavanje bilo brze na

64-bitnim sustavima.

R je poprilicno tezak za ucenje, posebno za ne-programere (Muenchen, 2014.), iako
nedostatak dokumentacije u posljednje vrijeme nadopunjuje kvalitetna literatura i sama
online zajednica, kao i sluzbena podrska. Prema nekim pionirima ovog jezika za njegovo

uspjesno koristenje doduse nije potrebno ikakvo predznanje u programiranju (Peng, 2016.).

3.2.3. RStudio

RStudio je integrirano programsko okruzenje (engl. integrated development environment,
IDE) za jezik R. Projekt je razvio J. J. Allaire, koji je i danasnji voda RStudio tima.
RStudio je pisan u jeziku C++ i koristi Qt framework za graficko korisnicko sucelje (engl.
graphical user interface, GUI). Relativno je nov alat, prva javna beta verzija je izdana u

velja¢i 2011. g (verzija 0.92). Verzija 1.0 je izdana u studenom 2016. g.

Dostupan je u dvije verzije. RStudio Desktop je osnovna verzija dostupna za Windows, OS
X 1 Linux sustave dok RStudio Server omogucuje pristup web browserom aplikaciji na
serverima s najrasirenijim Linux distribucijama (Debian, Ubuntu, Red Hat i sl.) RStudio je

takoder dostupan za obe verzije kao open source i komercijalna verzija.

RStudio se sastoji od konzole, preglednika i uredivaca teksta (engl. text editor) s provjerom
1 oznaCavanjem sintakse koji je takoder izravno izvrSan, radnog prostora s pregledom
varijabli koje koristimo te preglednika povezanih datoteka, dijagrama, paketa i sl. Paketi se
odnose na funkcije statistickih tehnika koje dijeli online zajednica, a u najnovijim

verzijama se mogu automatski instalirati iz knjiznice pri pokretanju kdda.
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3.3. Pisanje kéda u R-u

Naredbe u R-u se mogu izvrsavati u konzoli ili se mogu spremati u skripte za kasniji rad na
njima. Osnovne skripte napisane u R-u imaju ekstenziju .r, a RStudio uvodi i povezivanje u

projekte te koriStenja dodatnih moguénosti u .rmd (R Markdown) datotekama.
Pridruzivanje vrijednosti varijablama u R-u izvodi se na nacin:

x <- vrijednost

gdje je x varijabla kojoj je vrijednost pridruzena osnovnim operatorom pridruzivanja <-

Pridruzivanje je u ovom jednostavnom primjeru podjednako valjano izvesti i operatorom =,
kojim se vrijednost pridruZzuje varijabli u okruZenju u kojem se nalazi. Osnovni operator
pridruzivanja pak uvijek varijablu ¢ini globalnom i ima hijerarhijsku prednost nad
operatorom =. Vazno je napomenuti kako se u R-u relacijski operator jednakosti oznac¢ava

dvostrukim znakom jednakosti (kao u C-u i srodnim jezicima).

U R-u se razlikuje Sest osnovnih tipova podataka (engl. atomic classes): character (tekst),
numeric (realni brojevi), integer (cijeli brojevi), complex (kompleksni broj), logical

(Booleov tip podataka) i raw (sirovi bajtovi podataka).

Podatke tipa character referiramo u kodu izmedu navodnika, bilo jednostrukih (' tekst ")
ili dvostrukih ("tekst") kako bi se razlikovali od ostalih objekata programa (varijabli,
funkcija i sl).

Slozenije varijable mogu sadrzavati nizove podataka. Vektor, kao tipi¢ni objekt u R-u

(Peng, 2016.) je uredeni niz podataka istog osnovnog tipa, za razliku od liste koja moze

sadrzavati 1 podatke razli€itih tipova.

R, kao programski jezik prilagoden obradi podataka mozZe ucitavati tablicne tekstualne
podatke. Uobicajeno se u statistici koriste CSV (engl. comma-separated value) datoteke, a
njih ucitavamo funkcijom read.csv (). Tablica podataka (engl. data frame) je zapravo
lista vektora jednakih duljina, a ucitavanjem se moze spremiti u varijablu za daljnju
manipulaciju. Podskup vektora, matrica ili liste vektora koji odgovara zadanim uvjetima

mozemo dohvatiti funkcijom:
subset (x, uvjet)

gdje je x varijabla ¢iji podskup po uvjetu trebamo dohvatiti.

43



3.4. Primjena

Cilj je izraditi dijagram kao na slici 3., koji intuitivno docarava kretanje razine znanja
studenta u sustavu AC-ware Tutor. Podaci o radu po ciklusima i cjelinama su dohvaceni u
CSV tablici. Ucitamo tablicu podataka i spremamo je u varijablu podaci. Izborni
argument header uzima prvi redak tablice kao imena vektora u odgovaraju¢im stupcima,
a izborni argument sep = ";" oznacava razgodak podataka u CSV tablici, koji je po
zadanoj vrijednosti obian zarez, a u naSem slucaju tablice saCuvane preko Microsoft
Excela generira se kao toc¢ka sa zarezom. Varijable x i y su tekstualni podaci koje korisnik
treba sam unijeti ovisno o kojoj osobi treba podatke. S obzirom na varijable x i y stvaramo
podskup varijable podaci koji sadrze ime i prezime promatrane osobe. Po tim
varijablama pretrazujemo vektore FirstName | LastName u varijabli podaci za
odredivanje podskupa koji sadrzi podatke samo promatrane osobe. Spremamo podskup u

novu varijablu osoba. Slijedi dosad objasnjeni dio koda.

podaci <- read.csv("tablica.csv", header = TRUE, sep=";")
X <= "Ime"
y <- "Prezime"

osoba <- subset (podaci, FirstName==x &LastName==y)

Varijabla osoba je takoder tablica podataka (engl. data frame) koja ima ista imena
vektora kao i svi podaci. Treba graficki prikazati kretanje stereotipa tijekom testiranja i

ucéenja te osobe. Osnovna funkcija za crtanje x-y funkcije u R-u je:
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plot(x, y, ...)
gdje su x koordinate toCaka apscise, a y ordinate. Ostali argumenti funkcije nisu obvezni,

ve¢ se dodaju po potrebi. Kao i svi argumenti u R-u, odvajaju se zarezom.

U ovom primjeru potrebno je uzeti sve vrijednosti brojaca ciklusa odabrane osobe
(osobasCounter predstavlja vektor Counter iz varijable osoba) te ih povezati s

pripadaju¢im stereotipom (StereotypeID).

Najces¢e koristen izborni argument type opisuje vrstu grafa, a moze poprimiti devet

razli¢itih vrijednosti, npr.:

type = "p",zaiscrtavanje tocaka (kruzi¢a), dodijeljena vrijednost i ako se ne koristi.
type = "1", zaiscrtavanje linija, ili

type = "o", za crtanje kruzi¢a preko linija (engl. overplot), sto je prikladno za na$
problem.

Izbornim argumentom xlab i ylab (prema engl. label) na identi¢an nacin odredujemo
naziv koji se na grafu prikazuje uz odgovarajuce osi, a argumentom main odredujemo

glavni naslov dijagrama.

Za naslov je prikladno ispisati ime 1 prezime promatranog studenta, gdje moZemo

iskoristiti vrijednosti unesenih varijabli. Tekstualne varijable se u R-u lijepe funkcijom

paste:
paste(x, y, ..., sep ="")
gdje su x, vy, ... tekstualne varijable koje trebamo zalijepiti, a sep odreduje

proizvoljni tekstualni razmak izmedu njih.

Boja iscrtanog dijagrama moze se odabrati parametrom col koji poprima vrijednosti
naziva boja u engleskom jeziku. S obzirom da je objasnjeno kako postoje ciklusi u kojima
se testira znanje, a potom uci na novoj razini - stereotipu zanimljivo ih je graficki istaknuti
razli¢itim bojama. U parametar col moze se ucahuriti provjera radi li se o uc¢enju (vektor
IsLearning U skupu podataka osoba jednak 1) ili testiranju (isti vektor jednak nuli).

Ovisno o vrijednosti odredimo boju, npr. crvenu i zelenu.

S obzirom kako se vrijednosti oznaka na osima automatski ispunjavaju ovisno o veli¢ini
prozora u koji se graf iscrtava, a nama za stereotip trebaju samo cjelobrojne vrijednosti (0-

4), iz estetskih razloga moZzemo osi nacrtati ru¢no ili ruéno odrediti mjesta oznaka na
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osima. Osi se ru¢no crtaju dodavanjem parametra funkciji plot axes = FALSE, kako ih
ta funkcija ne bi iscrtala automatski. Potom sami odredujemo nacin crtanja na posljednji
iscrtani graf, a kod se pise van funkcije plot (), gdje se X-os dodaje na posljednji graf s
axis (1), a y-0s s axis (2) . Funkcija box () uokviruje ¢itav graf, a za svaku od
funkcija moguéi su i dodatni parametri, poput mjesta gdje ¢e se oznake crtati - at, ili
grafickog parametra las, koji odreduje uobi¢ajenu, vertikalnu (1) ili horizontalno

polegnutu (0) orijentaciju brojcanih oznaka. Vazno je napomenuti kako je ovakav nacin

odreden raspon vrijednosti.

Za rjeSenje problema stoga je odabran nacin ru¢nog odredivanja oznaka unutar funkcije
plot () kako bi uvijek imali vidljivo kretanje stereotipa na istom rasponu 0 - 4.
Parametrom y1im odredujemo stroge granice oznaka na y-0si, koje postavljamo na vektor

koji sadrzi 0 i 4, naSe grani¢ne vrijednosti stereotipa.

Spomenuti graficki parametar 1as i U funkciji plot za y-0s ima zadanu vrijednost O pa je

radi estetike mijenjamo u 1. Slijedi kdd za iscrtavanje dijagrama .

plot (osobaS$Counter, osobaS$StereotypelD,

xlab= "Broj ciklusa", ylab = "Stereotip",

main = paste(x, y, sep =" "),

col = ifelse(osoba$IsLearning > 0, "red", "green"),
type = "o", ylim=c (0, 4), las = 1)

Broj bodova koji je student ostvario u procesu testiranja (vidi Tablica 1.) u dostupnim
podacima sustava nalazi se u drugoj CSV tablici, s obzirom da se boduje odgovor na svako
pitanje. Podatkovna tablica je slicnog formata, s istim imenima Stupaca koje koristimo kao
vektore imena i prezimena. Analognim postupkom kao i kod podataka iz prve tablice
uzimamo podskup promatrane osobe, a funkcijom mtext () poslije iscrtavanja grafa
dodajemo u podnaslov (izborni parametar side = 3) ukupan broj bodova koje je student
ostvario. Zbrojimo sve vrijednosti iz vektora score funkcijom sum (), 0sim negativne

vrijednosti -1 koja predstavlja pitanje koje nije ni bilo ponudeno studentu. Za kombinirani
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ispis teksta i brojke ponovno mozemo ucahuriti funkciju paste(). Slijedi kod za dodavanje

podnaslova kakav nam treba na iscrtani graf:

bodovi <- read.csv("bodovi.csv",header = TRUE, sep=";")
bod <- subset (bodovi,FirstName==x & LastName==y)

mtext (

paste ("Ukupan broj bodova:", sum(bodS$score[bod$score>0]),
sep = " "), side = 3 )

U RStudiju postoji opcija Knit document za izvoz skripte i njenog izlaznog rezultata u
formate prikladne za pregled i prezentaciju, poput HTML, PDF i MS Word dokumenata, a
uz spomenute mogucnosti ubacivanja blokova kéda HTML-a u skriptu ova opcije je
iznimno korisna za oblikovanje prikaza rezultata. U privitku ovog rada nalazi se
cjelokupan kod i izlaz za jednog studenta. Dio studenata u dostupnim podacima je samo
isprobao sustav kroz nekoliko ciklusa pa takvi podaci nisu reprezentativni ni vrijedni
analize. U nastavku je objasnjeno kretanje procijenjenog znanja za tri odabrana studenta, a

rezultat iscrtavanja dijagrama koriste¢i objasnjeni kod je prikazan na slici 4.

Student P. L. je prosao 24 ciklusa testiranja (zeleni kruziéi) i u¢enja (crveni kruzici) u
sustavu 1 postigao najviSu razinu znanja iako je modul stru¢njaka nakon ulaznog testa
procijenio kako student nije imao nikakvog znanja o podru¢nom gradivu. Student je kroz
rad ostvario 168 bodova od ukupnih 348 bodova koji odgovaraju toénim odgovorima svih
87 pitanja Cetvrte razine. lako je u€enje na dvije najniZe razine kod P. L. trajalo nesto duZze,
moze se zakljuciti kako je put njegovog ucenja blizak modelu idealnog studenta (v. sliku
3.). Vidljiv je skokovit napredak nakon osamnaestog ciklusa, kad je nakon testova
procijenjenog znanja stereotipa "1 - pocetnik" ponudeno uéenje na razini "3 - napredni”,
Sto je kasnijim dostizanjem najviSe razine 1 opravdano. Takav napredak se moze objasniti
razumijevanjem i navikavanjem na nacin rada sustava ili pak mentalnim procesom
bistrenja primljenih informacija koje je dovelo do dubljeg povezivanja i razumijevanja
konteksta gradiva, savladavajuéi apstraktni odnosno tzv. threshold koncept (Eckerdal i sur.,
2006.).
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Slika 4. Primjeri izlaznih dijagrama za tri studenta
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Student A. J. je na sustavu proveo samo 12 ciklusa, s tim da je ocCito bio upucen u
podru¢no gradivo. Ve¢ nakon ulaznog testa procijenjena razina znanja je bila "2 -
osrednji", a nakon svake skupine ciklusa (skupina od ciklusa ucenja i tri testiranja) je rasla
do najvise razine. Student je nakon ucenja na najvisoj razini odustao od daljnjeg testiranja,

vjerojatno smatrajuci kako je ucenje zavrseno.

Student F. R. je na sustavu proveo Cak 145 ciklusa testiranja i ucenja. Njegovo
procijenjeno znanje je fluktuiralo izmedu dvije najniZe razine prvih Cetrdesetak ciklusa,
dok se nije ustalilo na razini "1 - pocetnik". Na toj razini student je proS$ao jos tri skupine
ciklusa ucenja i testiranja, kako je vidljivo na slici 4. Nakon toga F. R. je proveo jo$ po
dvije serije ciklusa ucenja i testiranja na idu¢im razinama bez pada u procijenjenom
stereotipu da bi nakon ukupno Sezdesetak ciklusa postigao najvisu razinu "4 - stru¢njak".
Na toj razini je proveo jo$ devedesetak ciklusa ucenja i testiranja, po ¢emu je ocito kako je

rije¢ o upornom i vrijednom studentu kojeg je sustav dodatno intrigirao za ucenje.

Sporiji, ali siguran put napretka ovog studenta pokazuje ne samo kako je sustav uspjesan,
ve¢ 1 vaznost individualizacije obrazovnog programa. Visoka razina individualizacije u
klasi¢noj ucionici je uvjetno receno nemoguca, ali inteligentnom tutorskom sustavu

najveca snaga upravo lezi u visestrukoj moguénosti individualizacije.
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Zakljuéak

Inteligentni tutorski sustavi se danas koriste u svim okruzenjima, prvenstveno kao pomo¢
pri poducavanju. Klju¢na ideja ovakvih sustava je visoka razina prilagodbe potrebama
ucenika za optimalni ishod uéenja. S obzirom na vrhunac popularnosti u edukaciji krajem
minulog stoljeca, inteligentni tutorski sustavi nisu dostigli dovoljnu razinu autonomnosti za
ispunjenje nametnutih o¢ekivanja. Ovakvi sustavi su vrlo kompleksni, zahtjevni i skupi za
izradu. Bez obzira, zasigurno se u buduénosti moze ocekivati njihov daljnji razvoj i ¢eSc¢e
koriStenje kao potpuna zamjena za ljudskog ucitelja, posebice u formalnom obrazovanju

gdje je nastavu tesko ili nemoguce organizirati.

Cilj analitike ucenja takoder je poboljsati ishod uc¢enja prouc¢avanjem dostupnih podataka.
Radi se o pedagoskoj akademskoj disciplini u ranoj fazi sistematizacije metodologije,
preuzete iz utvrdenih analitickih procesa u drugim podrucjima, posebno ekonomije.
Povecéanjem potrebe za uéinkovitijim obrazovnim sustavom posljednjih je godina analitika
uéenja na temelju prikupljenih podataka o napretku ucenika nezamjenjiva pomo¢ svim
sudionicima edukacijskog procesa, a najviSe uciteljima i pedagozima u nacinu

individualizacije i oblikovanju buduceg gradiva.

Ovaj rad orijentiran je na deskriptivno pracenje kretanja stereotipa studenata prema dvjema
serijama dostupnih podataka inteligentnog tutorskog sustava AC-ware Tutor, Kkoji se
temelji na prilagodavanju gradiva prema procjeni stereotipa, kao razine trenuta¢nog znanja

ucenika.

Gotovo svi promatrani studenti koji su prosli viSe od tridesetak ciklusa dostigli su najvisu
razinu znanja, neovisno o predznanju. Primijeene su znacajne individualne razlike u
brzini savladavanja gradiva, $to najbolje ilustrira vaznost prilagodljivosti sustava uceniku.
Putanja uc¢enja razmatranih studenata je uglavnom bila isklju¢ivo uzlazna, $to odgovara
modelu idealnog studenta raspravljenom na pocetku trece cjeline ovog rada. Takoder, kod
vec¢ine studenata primijecen je skokovit prijelaz s nizih na viSe stereotipove, 0dnosno
"Eureka efekt”, koji se mozZe objasniti shvacanjem nacina rada sustava, ali i stvaranjem
vlastitog mentalnog konstrukta veza medu pojmovima koji odgovara podru¢nom znanju. U
metodici informatike poznati su tzv. threshold koncepti koji su teski za razumijevanje, a
kljuéni za citavo podrucje na koje se odnose. Ucenici moraju uloziti znacajan trud za

potpuno razumijevanje apstraktnog pojma s obzirom na dugotrajnost procesa mijenjanja
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vlastitog mentalnog konstrukta koji bi i dalje podrzao sve veze medu veé¢ utvrdenim
konceptima. Jednom shvaéeni, threshold koncepti se podrazumijevaju u Sirokom

kontekstu, Sto se manifestira kao skokovit pomak u znanju.

Za analizu uzroka primije¢enih fenomena, kao i za detaljnije zakljucke, potrebna su daljnja
istrazivanja. Primjerice, moglo bi se pratiti koliko je vremena ucenik proveo na svakom
skupu pitanja (ciklusu). Osim shvacanja kognitivnih procesa, to bi olaksalo i bistrenje
podataka za obradu, s obzirom kako su neki studenti samo isprobali rad na sustavu
nasumicno 1 brzo odgovarajuci na pitanja te nisu valjani uzorci bilo kakve analize. 1z
didaktickog aspekta moze se prouciti jesu li studentima neki koncepti bili znacajno tezi od
ostalih, kako bi se u budu¢nosti bolje oblikovao modul ucitelja te olaksalo stjecanje znanja

kao cjeline.
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Sazetak

Ovaj diplomski rad zapocinje pregledom razvoja, ideja i nekih ostvarenih inteligentnih
tutorskih sustava, nakon c¢ega je detaljno opisana njihova danas Siroko prihvacena
arhitektura u vidu cetiri modula. Nastavlja se pogledom na analitiku ucenja iz perspektive
vodecih istrazivaca tog podrucja, danas neizostavne pedagoske znanstvene discipline te se
zakljucuje o njenoj primjeni u inteligentnim tutorskim sustavima, isti¢u¢i povezanost ova
dva podrucja istrazivanja. Predstavljene su osnovne zamisli inteligentnog tutorskog sustava
AC-ware Tutor, koji posebnu paznju pridaje modulu ucenika i koristi se na splitskom
Prirodoslovno-matemati¢kom fakultetu od 2012. g. Podaci o radu studenata iskoristeni su
za prikaz podataka o napretku za vrijeme njihovog ucenja. Za obradu se koristi
programskom paketu RStudio, integriranom programskom okruzenju za jezik R,
najpopularnijeg alata u analitici uéenja, ¢ije su osnove takoder metodicki objasnjene kroz
konkretne primjere, a dane su i idejne smjernice za buduca istrazivanja 0vog sustava u

analitici uCenja.
Kljuéne rijeci:

e-ucenje, inteligentni tutorski sustav, analitika ucenja, obrada podataka, prilagodljivi

racunalom oblikovani nastavni sadrzaj, stereotip, jezik R, RStudio
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Summary

This thesis starts with the overview of development, ideas and evaluation of intelligent
tutoring systems, after which widely accepted architecture of its four modules is described
in detail. Paper is continued with a synthesis of learning analytics from its prominent
researcher’s point of view, concluding with application in intelligent tutoring systems while
highlighting synergy of these two academic disciplines. Basic ideas of intelligent tutoring
system AC-ware Tutor are presented. This system is focused on student module and came
into use in 2012 on Faculty of science, University of Split. Student data from this system
were logged and now used for representation of their learning progress. Data was
processed in RStudio, an integrated development environment for R language, the most
popular tool in learning analytics. Its basics are also methodically explained through the
examples. Some ideas for direction of future research on this system in learning analytics

are also given.

Keywords:

e-learning, intelligent tutoring system, learning analytics, data mining, adaptive

courseware, stereotype, R language, RStudio
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Skracenice

ACM
ACT
ATN
BKT
CAl
CSv
DMN
EDM
GUI
ICAI
IDE
ITS
PFA
SCS

Association for Computing Machinery UdruZenje za raCunalne strojeve
Assumptions and related principles for a Computer-implemented Tutor
Augmented Transition Network ProSirena mreZa prijelaza
Bayesian Knowledge Tracing

Computer-Assisted Instruction Nastava pomocu racunala

Comma-Separated Value

Discourse Manangement Network Mreza upravljanja rasélanjivanja
Educational Data Mining Obrada obrazovnih podataka
Graphical User Interface Graficko korisnicko sucelje
Intelligent Computer-Assisted Instruction Intelig. nastava pomocu racunala
Integrated Development Environment integrirano programsko okruzenje
Intelligent Tutoring System Inteligentni tutorski sustav

Performance Factors Analysis
Statistical Computing Subroutines
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Privitak

Slijedi R skripta za objasnjeno iscrtavanje dijagrama iz podataka dostupnih u dvije CSV

tablice, kao izvjesce kreiran opcijom Knit document u programskom paketu RStudio.

#Ucitavamo tablicne podatke:
podaci <- read.csv("tablica.csv", header = TRUE, sep=";")
bodovi <- read.csv("bodovi.csv", header = TRUE, sep=";")

#Unosimo ime i prezime:
X <- "Pxxx"
y <- "Lxxx"

#Podskup podataka o jednoj osobi:
osoba <- subset(podaci, FirstName==x & LastName==y)
bod <- subset(bodovi, FirstName==x & LastName==y)

#Iscrtavanje dijagrama:

plot(osoba$Counter, osoba$StereotypelID, xlab = "Broj ciklusa",
ylab="Stereotip", main = "P. L.", #main = paste(x, y, sep =" "),
col = ifelse(osoba$IsLearning > 0,"red","green"),
type = "o", ylim=c(90,4), las = 0)

#Ispis podnaslova - bodovi:

mtext(paste("Ukupan broj bodova:", sum(bod$score[bod$score>0]), sep =

"), side = 3)

P. L.
Ukupan broj bodova: 168
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Broj ciklusa
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