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Sazetak

Tema ovog diplomskog rada je Ontologija analitika u¢enja u visokom obrazovanju. Kao §to
sam naziv govori, fokus diplomskog rada je pojam analitike ucenja i ontologija kojom ¢&e
analitika u€enja biti prikazana kako bi se razradila terminologija i kako bi se bolje shvatilo
podrucje. Cilj je istraziti i proanalizirati metode, svrhu, korisnike, alat i pokazatelje analitike
uenja kao mijere kolekcije analize i izvjeStavanja o podacima o onima koji u¢e, odnosno
studentima u ovom primjeru, i njihovim kontekstima s ciljem razumijevanja i optimizacije u€enja
unutar okruzenja u kojima se u€enje odvija. Potrebno je upotrijebiti neke metode da bi se mogli
razumijeti i evaluirati podaci tijekom nekog vremena. Teorijsko-metodoloSka polazisSta vezana
su uz mjerenja i analizu odredenih pokazatelja o studentima koji su vezani uz procese ucenja
sa svrhom da se taj proces bolje razumije te da se moze poboljSati. Nakon obrade teorijskog
dijela napravljena je ontologija koja povezuje sve navedene pojmove u jednu cjelinu.
Ontologijom se Zeli posti¢i da se elementi analitike u¢enja prikupe te stave na jedno mjesto

kako bi bilo kreirano opéenito znanje vezano uz taj pojam.

Klju€ne rije€i: analitika ucenja, ontologija, visoko obrazovanje, metode analitike ucenja,

alati analitike ucenja, sudionici
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1. Uvod

Pojam ontologije odnosi se na znanje, spoznaje i definiranje neCega onakvim kakvo to
nesto i jest. [19] Za svako bice, pojam, objekt, moZe se napraviti ontologija, pa se isto tako
moze napraviti i za analitiku uCenja u visokom obrazovanju. Analitika u€enja, je sama po sebi,
dosta Siroki pojam. Ona se odnosi na razne metode, taksonomije, korake unapredenja i to sve

s ciliem poboljSanja i unapredenja u€enja i pou€avanja.

Ontologija, kao takva, koristi se u ovom radu kako bi se analitika u€enja, na pregledan
nacin mogla prikazati i povezati. Unutar rada, definirani su glavni pojmovi, poput ontologije,
analitike ucenja, metoda koje se koriste kod primjene analitike ucenja, taksonomije, koraci i
tako dalje. No, da bi se sve te metode mogle koristiti, potrebno je imati sudionike i alate koji ¢e
moci stvarati i obradivati podatke. Korisnici su studenti, na koje je stavljen dosta veliki fokus,
jer studenti su, sami po sebi kljuéni za vlastiti uspjeh pa se tako mjerenjem njihove aktivnosti,
interakcija, ponasanja, ostvarenih bodova, i tako dalje, moze dobiti dobar uvid u to koliko
student kao individua pridonosi svom uspjehu te koliko studenti opéenito imaju utjecaj na
prolaznost nekog kolegija. Osim studenata, nastavnici isto tako pridonose prolaznosti. Oni
mogu imati utjecaj na prolaznost, ovisno o kvaliteti materijala koje daju, kvaliteti pou¢avanja,

voljnosti pruzanja potpore i dodatnih informacija.

Prema tome, analitika uCenja, zapravo sluzi, za detektiranje rizika, nedostataka i
problema kod ucenja i pou€avanja, kako bi se oni mogli sanirati prije ili nakon §to se jave unutar
obrazovanja. Nakon prikupljenih podataka i informacija, napravljana je ontologija analitike
ucenja u visokom obrazovanju. Unutar ontologije definirane su metode, taksonomija, koraci
unapredenja, sudionici, alati, podaci i problemi. Isto tako, definirana su objektna i podatkovna

svojstva te individue kako bi se svaki aspekt ontologije jasnije definirao.



2. Metode | tehnike rada

Za svrhu izrade ovog diplomskog rada, koristen je standardni tekstualni editor, odnosno
Word i alat iza izradu ontologije, odnosno Protege. Nacin, odnosno metode na koji su
prikupljane informacije je putem internetskog preglednika te dio putem alata Protege. KoriSteni
su razni znanstveni €lanci kako bi tema bila $to detaljnije razradena i opisana. Isto tako,
razvijena je ontologija analitike u€enja unutar alata kako bi se cijeli rad mogao sumirati i iz
njega izvu¢i ono najbitnije. Nakon razvijene ontologije postavljeni su upiti koji su vezani uz
metode i kvalitetu uenja u viskom obrazovanu, kako bi se pokazala moguc¢nost njezine

uporabe.



3. Analitika u€enja

Analitika u€enja (engl. Learning Analytics), kao proces, odnosi se na prikupljanje
podataka te njihovu analizu u svrhu prac¢enja ucenikaili studenta unutar organizacije u kojoj
se obrazuju. U uzem smislu, svrha analitike u€enja je pomaganje u razumijevanju ucenja i
poucavanja i samog okruZenja ucenja te otkrivanje nacina kojima se mogu poboljSati ishodi
ucenja. U Sirem smislu, pojam analitike u€enja iznimno je opsezan, te kako bi se mogao shvatiti
svaki aspekt tog pojma potrebno je prouciti sam njegov nastanak, odnosno kada se on poc¢eo
koristiti i iz kojeg razloga. [1]

Od pocletaka ucenja, javlja se potreba za odredenom evaluacijom uc€enja kako bi
ucitelji, odnosno nastavnici, mogli poboljSati svoje metode ucenja te materijale koje daju svojim
ucenicima/studentima. 1930. godine dolazi do selekcije odredenih individua, odnosno
studenata koji su bili izlozeni naprednom testiranju kako bi se mogli definirati i posti¢i odredeni
zakljucci vezani uz kompetencije i nedostatke u uéenju za svakog individualnog ucitelja.
Takoder, postojale su odredene tradicionalne metode evaluacije uc¢inka uc¢enja i to tako da su
prikupljani kvantitativni podaci studenata, to jest, njihova postignuca i izvedbe kod odredenih
predmeta kako bi, po potrebi, doSlo do odredenih promjena. S vremenom, osim kvantitativnih
podataka, poceli su se koristiti podaci koji su se odnosili na u€estalosti ponasanja studenta,
Sto bi moglo dovesti do zakljucka da ocjene ili neki drugi kvantitativni parametri nisu bili dovoljni
da bi se mogla dobiti ispravna slika, odnosno analitika nekog ucenja. [2]

Godine 2011. doSlo je do uspostave prvog drustva za istraZivanje analitike u€enja, The
Society for Learning Analytics Research (SoLAR) koja se sastoji od medunarodne mreze
istraZiva€a koji su se posvetili unapredivanju u€enja pomocu analize. Unazad nekoliko godina
svrha istraZivanja analitike u€enja temelji se na povratnim informacijama studenata, kako bi se
pomocu njih moglo predvidjeti ponadanje studenata, unaprijediti njihovo samostalno uéenje,
poticati odredene strategije u€enja te donositi ispravne odluke vezane za procese ucenja. S
obzirom na sve viSe istrazivaCa koji su se posvetili analitici u€enja u obrazovanju, dolazi do
sve pozitivnijih rezultata kod u€enja, odnosno pocele su se prihvacati i primjenjivati metode
analitike uenja. No, bez obzira na to, javljaju se i odredeni problemi koji su vezanih uz eti¢ko

ponasanje. [2]



4. Metode analitika u¢enja

Unutar podrucja analitike ucenja postoje ukupno Cetiri metode koje se bave prikupljanjem
i analizom podataka od ucenika. Dakle, nazivi tih metoda su deskriptivha analitika,
dijagnosticka analitika, prediktivha analitika i preskriptivna analitika. [1] Svaka od tih metoda

bit ¢e detaljnije razradena.

4.1. Deskriptivna analitika

Deskriptivna se analitika temelji na poslovnoj inteligenciji, odnosno poslovnim metrikama i
pricama te je podloga za razne analitiCke strategije, odnosno temelji se na pretrazivanju i
sumiranju prikupljenih podataka kako bi se mogla identificirati odredena znacenja ili odredeni
uzorci [1].

Moze se postaviti pitanje, zasto je deskriptivna analitika vazna za analitiku u¢enja. Odgovor
na to pitanje iznimno je jednostavan. Zato $to se deskriptivna analitika moze tretirati kao
reflektivna analiza podataka koji pruzaju pregled u ponaSanja i performanse ucenika koji
koriste odredene materijale za ucenje te se nalaze u nekoj okolini uenja. Isto tako, vaznost
tih podataka moze se ocitati kod moguceg unapredenja daljnjeg ucenja od strane ucenika i
ucitelja. [3]

Da bi se podaci mogli prikupiti i obraditi, potrebno je koristiti tehniku agregacije podataka i
rudarenja podataka. Agregacija podataka ima svrhu pohranjivanja podataka te zatim njihovog
sortiranja kako bi se mogli kreirati skupovi podataka koji bi mogli posluziti za detaljniju analizu
pomocu tehnike rudarenja podataka. Shodno tome, nakon agregacije podataka dolazi do
rudarenja novog skupa podataka koje se temelji na pretrazivanju s ciliem identifikacije
znacenja istih te kreiranja uzoraka. Nakon toga, dolazi do analize identificiranih uzoraka kako
bi se mogli otkriti specifi¢ni nacini kako u&enici imaju interakciju sa sadrzajem ucenja te s
okolinom ucenja. [3]

Osim $to se prikupljaju podaci o pona$anju i uspjeSnosti u¢enika, dolazi i do prikupljanja i
analize podataka vezanih uz performanse kvalitete u€enja i uspjeha od strane nastavnika.
Analizom i uvidom u navedene podatke moze se doéi do odredenih informacija o tome kako
neki nastavnik moze unaprijediti svoje pou€avanje. Bitno je naglasiti da kod deskriptivhe
analitike ne dolazi do predikcija za performanse ucitelja u buducnosti, to jest, mogu se dati
odredeni savjeti Sto se moze poboljsati, ali ne i koliko ¢e to biti uspjesno. [3]

Nacini na koje se, unutar analitike uCenja, deskriptivna analitika moze Koristi je kao
pracenje zadataka i njihova validacija, broj upisa na odredeni predmet ili kolegij te stopa

pohadanja istog, praéenje broja pristupanja odredenim materijalima i resursima na kolegiju,
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usporedba rezultata ankete vezane uz kolegij, analiza vremenskog opterec¢enja s kako bi se
navedeni kolegij zavrsio i tako dalje. [3]

Postoje brojne prednosti deskriptivhe analitike, a neke od njih se ocituju u lakim i brzim
izvjeS¢ima koja pokazuju performanse i zeljene ciljeve, identifikacija mogucih nedostataka prije
nego $to oni postaju problemi, identifikacija uenika koji mozda zahtijevaju vise podrske od
strane ucitelja te identificiranje uspjeSnih uéenika kako bi se dobile pozitivhe povratne

informacije ili odredeni dodatni resursi. [3]

4.1.1. Poslovnainteligencija

Unutar podrucja deskriptivne analitike javlja se i pojam poslovne inteligencije koja je u
isto vrijeme spoj poslovne analitike, rudarenja podataka, vizualizacije podataka i alata koji
omogucavaju raznim organizacijama donosenje odluka koje su vodene podacima. Upravo je
iz tog razloga pojam poslovne inteligencije relevantan za analitiku ucenja, jer i ona, kao i
organizacije, donosi odluke temeljene na podacima. [1]

Ako postoji pregled podataka koji obuhvaca sve glavne aspekte koje koristi odredena
organizacija, u ovom primjeru Skolstvo, i ako se ti podaci koriste za poticanje odredenih
korisnih poboljSanja i uklanjanje neucinkovitosti te se stvara teZnja za konstantnim
promjenama i napretkom, onda se moze zaklju€iti da se poslovna inteligencija ispravno koristi

i u dobre svrhe. [4]

4.2. Dijagnosti¢ka analitika

Druga metoda koja se koristi kod analitike u€enja naziva se dijagnosti¢ka analitika. Kao
Sto i sam naziv govori, dijagnosti¢ka se analitika ne temelji na onome 3to se dogodilo u
proSlosti, nego se temelji na razlozima zasto je do neega doslo, odnosno radi se dijagnoza.
Svrha navedene analitike je da identificira neku neucinkovitost i da odredi problem zbog kojeg
je doslo do nepozeljnog rezultata kako bi se moglo dalje posvetiti napretku tog specificnog
dijela. [1]

Moze se dogoditi da je veliki broj studenata pao kolegij, pa se shodno tome, mora otkriti
koji je bio uzrok tom padu. Ako je bio uzrok to Sto vecina studenata nije dobro organizirala
u€enje, onda je potrebno to identificirati i teZiti ka poboljSanju i pronalasku rieSenja za navedeni
problem.

Nacini na koje se moze napraviti dijagnostiCka analitika jesu manualno, odnosno rucno,
pomoc¢u raznih algoritama ili uz koriStenje programskih alata. Ovdje postoje dodatna dva
pojma, a to su korelacija i uzrocnost. Pojam korelacije se koristi kod dva ili viSe parametara

Cija su kretanja povezana. Moze se govoriti 0 pozitivhoj korelaciji, koja djeluje tako da ako se



jedan parametar kre¢e pozitivho, tada se i drugi isto tako kreée u pozitivnom smjeru. Primjer
toga je ako nastavnik neki kolegij dobro objasni i daje dobre nastavne materijale, tada ¢e biti i
veca uspjesSnost studenata, odnosno bit ée veéa prolaznost tog kolegija. Ovdje se vidi da ako
se parametar kvalitete sadrzaja kolegija pove¢ava, da se tada povecava i parametar
prolaznosti istog kolegija. [5]

Nadalje, moze se definirati i negativna korelacija kod koje ako se jedan parametar krece u
pozitivnom smjeru, tada Ce se drugi parametar kretati u negativnhom smjeru. Primjer toga moze
biti, da ako nastavnik daje previde materijala za uciti, tada moZe doci do zbunjenosti kod
studenata jer neCe znati koje materijale to¢no koristiti. Na taj nacin moze doc¢i do smanjene
prolaznosti kolegija. Bitno je hapomenuti da ako su dva parametra korelacijska da to ne mora
znadciti da je jedan parametar uzrok drugom. [5]

Da bi se uzro€nost medu dva parametra mogla to€no odrediti, potrebno je provesti
odredene eksperimente unutar kontroliranog okruzenja radi dobivanja najto¢nijih informacija.
Dobivanje uzro¢nosti smatra se idealnim sluajem za uvid u problem, ali ako organizacija
nema mogucnost toénog odredivanja uzronosti, tada i korelacija parametara mozZe biti
dovoljno dobra da bi se zakljucilo zasto je doslo do nekog ishoda. [5]

Kod varijabla, odnosno parametara nekad postoje odnosi koji se lako otkrivaju, ali nekad
dode do problema te je potrebna detaljnija analiza odnosa medu njima. Takva detaljnija analiza
naziva se dijagnostiCka regresijska analiza. Ako se radi regresijska analiza izmedu dviju
varijabli, tada ona naziva jednostruka linearna regresija, a ako se radi na tri ili viSe, onda se

naziva viSestruka linearna regresija. [5]

4.3. Prediktivha analitika

Prediktivna analitika, tre¢a je metoda koja se koristi kod analitike u€enja. Ona je
zapravo statisticka metoda koja objedinjuje algoritme i strojno u€enje kako bi se mogli odrediti
trendovi kod podataka i kako bi se predvidjela buduéa ponasanja. U odnosnu na prethodne
dvije metode, vidljivo je da se prediktivna analitika fokusira na ono $to bi moglo biti, odnosno
njome se pokuSava predvidjeti moguci ishod u buduénosti. [1]

Dakle, prediktivna analitika mozZe Koristiti proSle i sadasnje podatke kako bi pruzila
uvid u ono to bi se moglo dogoditi u budu¢nosti. Samim time, dolazi do predvidanja mogucih
prilika i rizika koji se mogu pojaviti kod uvodenja odredenih promjena te se prema tome mogu
dodatno unaprijediti buduéi koraci u novim inicijativama kod analitike u€enja. [6]

Postoje brojne prednosti kod koristenja prediktivne analitike. Prva je da se mogu
napraviti personalizirani sadrzaji prema potrebama pojedinaca ovisno o tome kolike su razlike
i sposobnosti medu njima. Prema tome, mogu se ponuditi odredeni resursi ili materijali da se

podupiru potrebe individua. Na primjer, ako student zeli znati nesto vise o nekoj temi, nastavnik
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ga moze uputiti na dodatne materijale i znanja kako bi mogao unaprijediti svoje sposobnosti.
[6]

Druga prednost je da se moze zadrzati odredeni talent kod individua, tako da se prati
razumijevanje i napredak te osobe te da se predvida Sto bi bilo potrebno, odnosno koji su
resursi potrebni da bi ta osoba mogla jos vise napredovati. Spoznavanjem vjestina studenata
moze se predvidjeti buduéa obuka istih. [6]

Treci aspekt je da treba podrzavati one studente koji mozda zaostaju s gradivom tako
dugo dok ne postignu svoj potencijal. Nagin na koji se to mozZe u€initi je da im se pruzi podrska
u obliku dodatnih pojasnjenja i materijala i sve to prije nego ih njihov ucinak izlozi nekom riziku.
Primjer toga mozZe biti da student zatraZi konzultacije na kojima nastavnik moze dodatno
pojasniti odredeni dio gradiva ili dati neke savjete, ali to je potrebno uciniti prije negoli student
padne kolegij, a s ciliem da ga uspjeSno polozi. Posliednja prednost je ta da se moze
povremeno javiti pojednostavljeno izvjeS€ivanje kojim se daju neke povratne informacije je li i
dalje potreban neki oblik prediktivhog predvidanja. [6]

Prediktivna analitika sloZenija je od prethodne dvije i to zato Sto ona ne Koristi
prikupljanje, sortiranje i razvrstavanje podataka nego se odnosi na modele koji se temelje na
donoSenju odluka, to jest, zakljuGaka na temelju podataka. Upravo iz tog razloga javlja se
potreba za algoritmima i strojnim u¢enjem koji ¢e na temelju proslih i sadasnjih podataka moci
napraviti predikciju buducih. Shodno tome, neki od modela koji se koriste kod prediktivne

analitike jesu stablo odlucivanja, regresijske tehnike i neuronske mreze. [6]

4.3.1. Stablo odluéivanja

Stablo odlugivanja jedan je od modela koji se koristi kod prediktivhe analitike. Stablo
ima strukturu oblika sli¢nu dijagramu tijeka te se pomocu njega donose odluke temeljene na
dobivenim podacima. Sam naziv sugerira da se radi o stablastom obliku, odnosno da se podaci
dijele na grane i na listove. [7]

Struktura stabla odlucivanja sastoji se od korijenskog, odnosno glavnog ¢vora, grana,
unutarnjin ¢vorova i listova. Korijenski ¢vor, kao Sto i sam naziv govori, je korijen, to jest
pocetak stabla odlucivanja od kojeg se dalje granaju ostali cvorovi prema odredenim uvjetima.
Cvor odluke je &vor koji se dobiva kada se korijenski &vor podijeli. Listovi su zapravo zavrsni
¢vorovi, nakon kojih daljnja podjela viSe nije moguca. [7]

Primjer, kako bi se stablo odlucivanja moglo koristi kod analitike u€enja, je da se
proba napraviti predikcija koja ¢e uzimati podatke od uspjeSnosti polaganja nekog kolegija
prethodnih godina, kako bi se vidjelo koji su aspekti bili kljuéni te kakva bi prolaznost mogla
biti u narednim godinama. Pomoc¢u stabla odlu€ivanja moze se predvidjeti gdje bi mogli
postojati odredeni problemi kod prolaznosti na kolegiju te se tako moze doéi do odredenog

unapredenja od strane nastavnika i studenata.



4.3.2. Regresijske tehnike

Regresijske tehnike tre¢a su metoda kod predikcijske metode. Regresijska metoda
zapravo pripada statistickim metodama koje se istrazuju odnose medu zavisnim i nezavisnim
koje se nazivaju prediktori. Samim time, ta je tehnika zaduzena za predvidanje i modeliranje
vremenskih serija i pronalaZenje nekih uzro&no-posljediénih veza medu navedenim
varijablama. Shodno svemu navedenome, postoje odredene prednosti kod koriStenja tehnika
regresijske analize, a to su da ona ukazuje na znaCajne odnose izmedu varijabli te pokazuje
snagu utjecaja vise nezavisnih varijabli na zavisnu. [8]

U primjeru analitike u€enja u visokom obrazovanju, to moze biti organiziranost
studenta i njegovo vrijeme provedeno za ucenje i uspjesnost prolaznosti nekog kolegija. Kod
tehnike regresijske analize moguce je vrsiti usporedbu ucinka raznih varijabli koje mogu biti
mjerene na nekim ljestvicama. [8] Primjer toga mogu biti, dobiveni bodovi na odredenom ispitu
koji ¢e zatim posluziti za daljnju analizu i predikciju prolaznosti na iduéem roku. Ako su rezultati
loSi, dolazi se do odredenih predikcija te se zahtijevaju neke promjene. [8]

Isto tako, postoji nekoliko vrsta tehnika regresijske analize, a to su linearna regresija,
logistiCka regresija, polinomna regresija, postupna regresija, regresija grebena, LASSO
regresija i regresija elasticne mreze. Najceséi oblik regresijske tehnike je linearna regresija
kod koje postoji zavisna varijabla koja je kontinuirana, dok nezavisna varijabla moze biti
kontinuirana ili diskretna. Priroda same regresijske linije je linearna zato $to, kao sto je veé
spomenuto, linearna regresija uspostavlja odnos izmedu zavisne i jedne ili viSe nezavisnih
varijabli. Oblik linearne regresije se i koristi kod analitike u€enja. Nadalje, logisti¢ka regresija
se najCesce koristi za pronalazenje vjerojatnosti nekog dogadaja, odnosno hoée li neki dogadaj
rezultirati uspjehom ili neuspjehom. Taj se oblik regresijske metode koristi samo kada je
zavisna varijabla binarne prirode, odnosno samo kada je ona toCna ili neto¢na. Polinomna
regresija, koristi se kada je snaga zavisne varijable ve¢a od 1 te kada linija koja najbolje
odgovara nije ravna nego se odnosi na odredenu krivulju. [8]

Postupna se regresija koristi kada postoje viSe nezavisnih varijabli. Odabir
nezavisnih varijabli vrSi se automatskim procesima unutar kojih nisu ukljuCene ljudske
intervencije. Ona se vrsi promatranjem statistickih vrijednosti poput R-kvadrata i t-statistike
kojima se pokuSava uociti znaCajne varijable. Na taj se nacin, postepeno, dolazi do ispustanja
ili dodavanja kovarijabli na temelju odredenog kriterija. Nadalje, regresija grebena se Koristi
kada se unutar nekog sustava nalaze neovisne varijable koje su visoko korelirane. Cil]
regresije grebena je sto je vise moguce smanijiti greSku. Sli¢no prethodnoj regresiji, LASSO
regresija odnosi se na apsolutnu veli€inu regresijskih koeficijenata. Prema tome, dolazi do

smanjenja varijabilnosti i poboljSavanja to¢nosti modela linearne regresije. Posljednja vrsta



regresijske tehnike je tehnika elasticne mreze koja je zapravo kombinacija regresije grebena i

laso regresije. [8]

4.3.3. Neuronske mreze

Neuronske mreze su tre¢a tehnika koja se koristi kod prediktivhe analitike. Kod
neuronskih mreza postoje tri sloja strukture algoritama, a to su ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni
sloj. Kao $to sam naziv govori, kod ulaznog se sloja unose vrijednosti proslih podataka u
sljededi sloj. Skriveni sloj je zapravo klju¢na komponenta kod neuronskih mreza zato $to ima
slozene funkcije koje stvaraju odredene prediktore. Unutar skrivenog ¢vora zapravo postoje
¢vorovi koji predstavljaju odredene matemati¢ke funkcije za modifikaciju ulaznih podataka.
Posljedniji, odnosno izlazni sloj sluzi za prikupljanje predvidanja koja su napravljena unutar
skrivenog sloja kako bi se moglo doc¢i do zavrSnog sloja, odnosno sloja koji ¢e biti predvidanje
modela. [9]

U odnosu na regresijske tehnike, koje rade samo s ulaznim zavisnim i nezavisnim
varijablama, neuronske mreze koriste svoje skrivene slojeve kako bi predvidanja bila $to
toénija. Prednost toga je $to se pomocu tih skrivenih vorova zapravo uci nacin na koji Covjek
moze uciti. |z tog razloga, neuronske mreze mogu dati dovoljno to¢nu predikciju, pogotovo ako
su trenirane na velikom skupu podataka. [9]

Kod analitike u€enja u visokom obrazovanju, moze se reé¢i da ako se neuronskoj
mrezi da dovoljno velik skup podataka o tehnikama u€enja studenta, danim materijalima i
uspjesnosti prolaska kolegija, mogu se dobiti dovoljno to¢ne predikcije o uspjeSnosti polaganja

kolegija te uvid u prednosti odredenih metoda, tehnika i materijala.

4.3.4. Rudarenje podataka

Rudarenje podataka pojam je koji se poc¢eo javljati 1990.-tih godina te je svojom pojavom
izazvao veliki broj interesnih skupina. Po¢eo se javljati kao proces razvoja metoda i tehnika
kojima bi se od iznimno velikog broja podataka mogli iznositi odredenih zaklju€ci i kreirati
uzorci. Shodno tome, postoji i disciplina rudarenja podataka u edukacijske svrhe koja se kre¢e
prema razvoju metoda za bolje shvacéanje ucitelja i metoda u€enja, istrazivanjem jedinstvenih
i velikih edukacijskih podataka, kako bi se one mogle poboljati. [2]

Postoji uvjerenje da tehnika rudarenja podataka moze otkriti korisne informacije koje se
mogu Kkoristi za poboljSanje ucenja. Postoje tri perspektive iz kojih se gleda na moguce
poboljSanje. Prva je da se rudarenje podataka moze Koristiti za preporuku aktivnosti u¢enja,
resursa i zadataka, koji se koriste kod uCenja, na temelju iskustva od studenata koji su te
resurse i zadatke Koristili prije. Druga je da rudarenje podataka moze biti korisno nastavnicima

jer im daje objektivnu povratnu informaciju za njihovo odrzavanje nastave te time pomaze pri
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dono$enju odluka za eventualne promjene u nacinu odrzavanja nastave. Trec¢a perspektivna
je da administratori mogu, pomoc¢u rudarenja podataka, dobiti povratne informacije za
optimizaciju mreznog prometa i za procjenu obrazovnih platforma koje se koriste. [2] Primjer

takve platforme moze biti LMS sustav.

4.4. Preskriptivna analitika

Preskriptivna analitika je zapravo statisticka metoda koja se koristi za generiranje
preporuka i donosenje odluka temeljenih na ishodu odredenih modela. Ona se zapravo smatra
proSirenjem prediktivne analitike, ali se ne koristi toliko ¢esto zbog svoje iznimne slozenosti
zbog strojnog u€enja i velikih skupova podataka. [1]

Preskriptivna se analitika mozZe kod analitike u€enja koristiti u brojne svrhe, a jedna od njih
je da se kreiraju preporuke nastavnicima kako i na koji se na¢in mogu poboljsati kolegiji. Bez
obzira na to, preskriptivha se analitika trenutno ne koristi u potpunosti kod analitike u€enja,
upravo zbog svoje, ve¢ spomenute, slozenosti. [10]

Odredena prognoza nekog sluaja koja se dobiva iz prediktivne analitike moze se
analizirati pomoéu odredenih modela koji su dizajnirani za preskriptivhu analizu kojima se
zatim mogu proizvesti automatizirane preporuke ili rjieSenja, ali problem do kojeg se dolazi je
upravo to Sto zahtijeva iznimno sloZzene algoritme koji su temeljeni na strojnom ucenju, kako
bi se doslo do donoSenja odredenih odluka. [10]

Za razliku od prediktivne analitike, kod koje se zbog predvidanja odredenih ishodi mogu,
ali i ne moraju dogoditi. Pretpostavlja se da se ishod, koji je predviden, ne mora nuzno dogoditi.
Uvijek postoji odredeni rizik da nesto nece imati ishod koji je predviden. Uzrok tog rizika je
ljudski faktor, odnosno ljudsko ponaSanje koje se ne moze predvidjeti. Taj je rizik najvise

izrazen kod automatiziranih preporuka. [10]

4.4.1.Umjetna inteligencija

Analitika umjetne inteligencije joS uvijek nije u potpunosti razvijena. Njezin cilj je
napraviti spoj umjetne inteligencije i strojnog ucenja s analitikom kojom ¢e se moci generirati
uvidi, automatizacija procesa, pruZiti odredeno predvidanje i donoSenje odluka prema
procesima i dogadajima koji su se ve¢ dogodili. Ovim spojem, organizacije imaju moguénost
uvida u sve svoje aspekte sa svrhom da se razumije Sto se i zasto dogodilo te Sto bi se moglo
dogoditi u buduénosti kako bi se mogla poduzeti odredena radnja. [11]

Analitika umjetne inteligencije takoder moze biti povezana s analitikom uc€enja u
visokom obrazovanju i tako da se postavi pitanje Sto se dogodilo (na primjer, veliki broj

studenata nije polozilo kolegij), zasto je do toga doslo (na primjer, studenti nisu dolazili na
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predavanja) i kako to pobolj$ati (na primjer, uvesti obavezna predavanja). Naravno, da bi se
do takvih zaklju¢aka moglo doc¢i potreban je skup podataka o studentima, nastavnicima i
kolegijima kako bi se mogla provesti analiza i odrediti to€ni odgovori na ova postavljena pitanja.

Postoje broje prednosti koje se mogu dobiti iz analitike umjetne inteligencije. Neke od
njih su poboljSano donoSenje odluka, unaprijedena produktivnost i efikasnost i poboljSano
iskustvo sudionika u organizaciji. Kod poboljSanog donosenja odluka postoje odredeni podaci
koji su prikupljeni s ciliem poboljSanja rada i uspjeSnosti odredene organizacije. Umjetna
inteligencija u ovom slucaju olak3ava, zato sto eliminira odredenu subjektivnost te se temelji
na sirovim podacima koji dolaze u velikim koli€inama. Upravo zbog toga, koriStenje umjetne
inteligencije mozZe uvelike pomodéi organizacijama kod prepoznavanja potencijalnih problema,
rizika, uzroka ili prilika. [11]

Analitika umjetne inteligencije isto tako utjeCe na efikasnost i na produktivnost
organizacije, jer uz pomo¢ nje dolazi do detektiranja problema te zatim optimizacije tih
problema. Samom automatizacijom odredenih procesa dolazi do pojednostavljivanja procesa
pa se tako moze ustedjeti i na vremenu i na resursima. USteda vremena i resursa najviSe se
oCitava kod provodenja odredenih izvjeS¢a koja se temelje na skupovima podataka Unutar

Tablice 1. nalazi se sazeti prikaz svih metoda. [11]
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Metode

Deskriptivna metoda

Dijagnosticka metoda

Prediktivna metoda

Preskriptivha metoda

e pracenje i validacija cilja zadatka
o lakaibrza izvje$c¢a
e identifikacija nedostataka prije

nego $to oni postaju problemi

1) POSLOVNA INTELIGENCIJA
e donoSenje oduka temeljenih na

podacima

o temelji se na razlozima zasto se
nesto dogodilo u proslosti

e dijagnostika  nedostataka i

problema

e Kkorelacija i uzro&nost

2)DIJAGNOSTICKA REGRESIJSKA
ANALITIKA

e analiza medu parametrima

a) jednostruka linearna regresija

b) viSestruka linearna regresija

e statisticka metoda

e Koristi prosle i sadasnje podatke
radi izrade predikcije Sto bi se
moglo dogoditi u buduénosti

e mogucénost predvidanja prilika i
rizika

1) STABLO ODLUCIVANJA

e odluka na temelju dobivenih
podataka

e grane i listovi

2) REGRESIJSKE TEHNIKE

e statistika

e odnos zavisne varijable i jedne ili
viSe nezavisnih varijabli

3) NEURNOSKE MREZE

e ulazni, skriveni i izlazni sloj

e ulazne =zavisne i nezavisne
varijable

4) RUDARENJE PODATAKA

e iznimno veliki broj podataka

e statisticka metoda za generiranje
preporuka i donoSenje odluka
temeljenih na ishodu

e proSirenje prediktivne analitike

e preporuke radi poboljSanja

1) UMJETNA INTELIGENCIJA

e uvidi, automatizacija procesa,

predvidanje i donoSenje odluka

uzroka

e otkrivanje nekog

dogadaja

Tablica 1. Sazeti prikaz metoda
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5. Analitika u€enja u visokom obrazovanju

Analitika ucCenja je mjerilo, kolekcija, analiza te izvjeStaj koji se temelji na podacima o
studentima, nastavnicima i kontekstima vezanima uz njih kao sudionike u visokom
obrazovanju. Ona se javlja sa svrhom razumijevanja kako optimizirati u¢enje i okolinu kod koje

se ucenje javlja. [12]

5.1. Svrha analitike u€enja u visokom obrazovanju

Do sada se pro3lo kroz metode koje se koristi kod analitike uéenja u visokom obrazovaniju,
te sada slijedi funkcionalna taksonomija. Ona je definirana prema izvoru pod brojem [14] koji
se temelji na Learnig Analytics Center of Excellence (LACE). Svrha analitike u€enja u visokom
obrazovanju, u sustini se temelji na unapredenju i kvaliteti nastavhog materijala te na
uspjesnosti prolaska kolegija. U principu, od iznimne je vaZnosti da nastavnici razumiju
edukacijske prednosti kako bi ih mogli zadrzati i/ili unaprijediti. [13]

Analitika uenja u visokom obrazovanju ima izraziti potencijal za unapredenje sustava i
kvalitete visokog obrazovanja. Osim sto je moguce unapredenje, mogucéa je i potpuna izmjena
sustava obrazovanja ako je ona napravljena na ispravan nacin. Nacini na koje je moguce
poboljati ili preoblikovati sustav je stavljanje fokusa na tri bithna aspekta, a to su odredivanje
korisnika sustava i njihove interakcije za vrijeme eventualnih promjena, postavljanje pitanja sto
je to u¢enje uopce, $to se sve smatra ucenjem i kako bi se taj pojam mogao definirati sukladno
eventualnim promjenama te na posljetku eventualno podvrgavanje promjenama vezanima uz

aktivnosti i uklapanju aktivnosti u ucenje. [13]

5.1.1. Funkcionalna taksonomija analitike u¢enja

Analitika u€enja u visokom obrazovanju moze se koristiti u viSe svrha pa prema tome
postoji odredena funkcionalna taksonomija kojom se odreduju neki osnovi model i principi. U
iduéim potpoglavljima, bit ¢e objasnjena funkcionalna taksonomija analitike u¢enja u visokom

obrazovanju. [14]

5.1.1.1. Pristup ponasanja pri uéenju

Analitika uCenja u visokom obrazovanju moze sluziti za prikupljanje podataka koji su
generirani od strane korisnika, odnosno studenata, iz njihovih aktivnosti uCenja te zatim
ponuditi odredene trendove u u€enju. Obradom i analizom tih podataka mogu se pronaci
odredeni uzorci i donijeti zaklju€ci koji su povezani s ponasanjem studenata u ucenju te
identificiranju stilova u€enja studenata. Ovdje ne dolazi do mjerenja izvedbe studenata nego
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do njihovog pona$anja i angazmana. Cilj je odrediti kako i na koji nacin studenti koriste
materijale koji su im dostupni na kolegiju. [14]

Postoji nekoliko glavnih zna&ajki koje se javljaju kod pristupa ponasanja kod studenata,
atosu:

e Poticanje na odredena ponasanja studenata, $to se moze odnositi na stvaranje
povezanosti izmedu pona$anja studenta i moguceg ishoda. [14] Na primjer, ako
student koristi viSe materijala i viSe ucCi, tada Ce najvjerojatniji ishod biti
prolaznost odredenog kolegija.

o Identificiranje profila pona$anja, odnosno pristupa ponasanja u uéenju i radu
studenata. Nakon identifikacija ponaSanja i pristupa mogucée je doéi do
zaklju€aka te pruzanja smjernica, podrske i resursa studentima kako bi ishod
bio Sto optimalniji. [14] Na primjer, ako nastavnik primijeti, prema pona$anju
studenata, da je potrebno dati viSe materijala (resursa), tada postoji vec¢a

vjerojatnost da e ishod biti bolji, odnosno da ¢e prolaznost na kolegiju biti veéa.

5.1.1.2. Ocjena socijalnog u¢enja

Nadalje, analitika uCenja moze pomoéi kod pregledavanja i istrazivanja aktivnosti
studenata na nekog digitalnoj drustvenoj platformi kao $to su odredeni forumi ili aktivhosti na
LMS-u koji je dostupan za studente. Kod takvog oblika pracenja aktivnosti studenata fokus je
na tome da se vidi na koji se nacin razmjenjuju informacije izmedu studenata te studenata i
nastavnika kako bi se moglo doc¢i do zakljucka imaju li studenti koristi od takvih interakcija. [14]

Glavne znacajke koje se javljaju kod ocjene socijalnog u¢enja jesu:

e Fokusiranje na digitalne aspekte u€enja kako bi se vidjelo ima li komunikacija
na drustvenim platformama utjecaj na uspje$nost studenata. [14] Na primjer,
ako je otvoren forum za studente na odredenom kolegiju, hoée li uspjeh
studenata koji postavljaju pitanja i studenata koji odgovaraju na njih biti vedéi.

o lzvodenje zakljuCaka temeljenih isklju€ivo iz interakcija koje se ostvaruju

izmedu nastavnika i studenta i samo izmedu studenata. [14]

5.1.1.3. PoboljSanje materijala i alata za uéenje

Isto tako, analitika u€enja u visokom obrazovanju moze sluziti za pracenje koriStenja
materijala i alata od strane studenata, kako bi se eventualno mogle identificirati potencijalne
potrebne promjene ili potencijalni problemi ili nedostaci unutar resursa koji su dostupni
studentima. U principu, ovdje dolazi do evaluacije materijala koji su dostupni. Taj nacin
omogucava nastavnicima uvid u kvalitetu dostupnih resursa te, po potrebi studenata, mogu
dodati, ukloniti ili izmijeniti odredene materijale. [14]

Neke od klju€nih znacajki kod ovog pristupa jesu:
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o Koristenje skupnih podataka od strane studenta kako bi se nastavni materijali
mogli podvrgnuti odredenim promjenama. [14] Na primjer, ako studenti postizu
loSije rezultate, postoji moguénost da je problem u materijalima ili ako studenti
sami kazu da bi htjeli dodatne materijale, tada bi im to nastavnik trebao i pruziti.

e Stavljanje primarnog fokusa na ishode i procese kod studenata. [14]

5.1.1.4. Individualizirano uéenje

Analitika u€enja moze se primjenjivati i u prilagodljivim i individualnim sustavima ucenja
s cillem prilagodbe sadrzaja kolegija svakom pojedinom studentu Neki od tih sustava mogu
biti korisni¢ki profili na LMS-u ili drugi skupovi podataka koji se zatim mogu prikupljati te
analizirati radi personalizacije iskustva ucenja. Bitho je naglasiti da ovakav pristup mora
koristiti stalne povratne informacije kako bi se zaista moglo pomo¢i svakom individualnom
studentu u njegovom radu i u€enju. [14]
Neke od funkcionalnih znac¢ajka kod ovog pristupa jesu:
e Prikupljanje informacija o prethodnim iskustvima, odnosno karakteristikama
studenta kako bi se dio sustava mogao prilagoditi pojedincu. Neke od tih
karakteristika mogu biti stil u€enja, poznavanje sadrzaja, koristenje sadrzaja i
tako dalje. [14]
e Stavljanje fokusa na kontinuirano pracenje i analizu povratnih informacija u

stvarnome vremenu. [14]

5.1.1.5. Predikcija u€inka studenta

Predikcija uCinka studenata, kod analitike u¢enja u visokom obrazovanju, temelji se na
postoje¢im podacima koji se odnose na u€enje i uspjeSnosti uéenja te se primjenom statistickih
metoda i tehnika dolazi do predvidanja odredenog ucinka ucenja. Na taj se nacin mogu
predvidjeti i odredeni rizici koji se onda u buduénosti mogu izbjeci te se moZe pruziti odredena
podrska u slu€aju da dode do nekog rizika. Fokus je postavljen na upotrebu podataka koji ¢e
nastavniku dati uvid u trenutnu situaciju kako bi mogao pomo¢i studentu da ispravi svoje
eventualne greske te da uspjesno polozi kolegij. [14]
Funkcionalne znacCajke koje se javljaju kod ovog pristupa jesu:
e Pruzanje povratih informacija studentima radi poticanja navike u€enja. Ovdje se
misli na povratne informacije koje mogu biti u obliku bodova, ocjena, komentara i
tako dalje. [14]

e Fokus je postavljen na aktivnhu inteligenciju. [14] Pod aktivhom inteligencijom
Smatra se da student ima sposobnost samoprocjene. Ako zamijeti da ima loSe

bodove onda bi trebao sam shvatiti zasto je doSlo do loSih bodova.
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5.1.1.6. Vizualizacija aktivnosti u¢enja

Vizualizacija aktivnosti u€enja odnosi se na sve vizualne elemente koji se mogu dobiti iz
pracenja i analize aktivnosti studenta na nekom digitalnom ekosustavu. Na taj nacin se
izraduju i kreiraju izvie§¢a o ponasanjima i izvedbama studenata. Svrha tih izvjeSéa je
motiviranje studenata za u€enje, prilagodbu i povec¢anije u€inkovitosti u radu na kolegiju. Ovdje
dolazi do samorefleksije kod studenata kako bi uvidjeli svoje obrasce ponaSanja i u€enja te
uveli eventualne promjene. [14]

Neke od funkcionalnih znacajki kod ovog pristupa jesu:

e Davanje pristupa vizualnom ucenju i za studente i za nastavnike. [14] Primjer
toga mogu biti odredeni grafovi na kojima se vidi uspjeSnosti prolaznosti
studenata koja se temelji na stilovima ucenja.

¢ Olak3avanje svjesnosti koja zatim vodi do samorefleksije te stvaranja smisla i

utjecaja na buduéi ishod. [14]

Unutar Tablice 2., napravljen je sazeti prikaz funkcionalne taksonomije analitike u¢enja.
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Taksonomija

Pristup ponasanja pri

Ocjena socijalnog

Poboljsanje

materijala i alata za

Individualizirano

Predikcija u€inka

Vizualizacija

informacija medu

uéenju uéenja L ucéenje studenata aktivnosti u€enja
ucenje
e Pregled postupanja Pracenje aktivnosti na e Evaluacija Korisnicki profili na Temelj na e |zvjeScéa o ponasanju
studenta s dobivenim platformi poput LMS-a dostupnih LMS-u li drugi postoje¢im i izvedbama
B Nagin razmjenjivanja materijala o ) podacima studenata
materijalom na e Uvid u kvalitetu individualni skup Primjena e Motivacija studenata

kolegiju studentima te materijala, podataka statisti¢kih metoda za ucenje,
OPIS studentima i odnosno resursa i tehnika radi prilagodba i
nastavnicima predvidanja povecanje
ucinka i rizika kod uspjesnosti
ucenja
e Poticanje na Fokus na digitalne o Koristenje Prikupljanje informacija Pruzanje ¢ Davanje pristupa
odredenih pona&anja aspekte u€enja -> na povratnih o prethodnim povratnih vizualnom uéenju ->
studenata -> primjer, forum na LMS- informacija od iskustvima: informacija na primjer: grafovi
povezanost u studenata za 1. stil uéenja studentima -> na uspjeSnosti
ponasanja i moguceg Izvodenje zaklju¢aka materijale 2. povezivanje primjer: ocjene, e Samorefleksija
; |shod.§ o . na temelju interakcija e Fokusna Sad.I;Z&le.l - bodovi o
ZNACAJKE | ® Identificiranje profila ishodima i 3. koristenje sadrzaja Fokus na aktivnoj
ponasanja -> procesima Fokus na inteligencij,
moguénost pruzanja studenata .kontirTu-iranom pra(:enju odnosno
smijernica, resursa i I analizi povratnih sposobnosti

podrske

informacija

studenta da izvrsi

samoprocjenu

Tablica 2. Sazeti prikaz taksonomije analitike u€enja
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5.2. Koraci procesa unapredenja

U danasnje se vrijeme mogu pronadi i odredeni parametri i koraci prema kojima se moze
odrediti uspjeSnost u€enja. Koraci unapredenja koji se najéesce koriste kod analitike u€enja
jesu takozvani Data Wise koraci. Opcéenito, sam proces Data Wise zapoceo je poCetkom 2000-
ih godina kao suradnja Bostonskih javnih Skola i Hardvard Graduate School sa svrhom
prikupljanja i obrade podataka za kreiranje smislenih rieSenja s ciliem poboljSanja pou€avanja
i uenja. [15]

Postoje ukupno tri faze od kojih svaka ima nekoliko koraka. Te se faze odnose na
prikupljanje podataka od studenta kako bi se odredeni koraci i procesi mogli unaprijediti. Sve
te faze i koraci trebali bi iéi cikli¢ki, odnosno oni bi se stalno trebali ponavljati kako bi uspjeSnost
i poboljSanje bili Sto bolji. Neki od glavnih koraka su organizacija zajedni¢kog rada, izgradnja
pismenosti za procjenu, izrada pregleda podataka, kopanje po studentskim podacima, uputa
za ispitivanje, izrada akcijskog plana, planiranje za procjenu napretka te akcija i procjena.

Svaki od ovih koraka bit ¢e detaljnije pojasnjen u nastavku. [15]

5.2.1.Priprema

Nastavnici se trebaju pripremiti za rad na poCetku svake akademske godine i to prema
rezultatima koji su postignuti prethodne godine. Time bi svake godine, prema prethodnim
podacima, trebalo doci do Sto boljeg i ve€eg uspjeha, jer bi se resursi trebali unapredivati isto
kao i kvaliteta svakog kolegija. Koraci koji se javljaju kod faze pripreme jesu organiziranje

zajednickog rada i izgradnja pismenosti za procjenu. [16]

5.2.1.1. Organiziranje zajednic¢kog rada

U Skolstvu je od iznimne vaznosti imati razgovore vezane uz podatke koji su dobiveni
od prije kako bi se kapacitet osoblja, odnosno nastavnika, mogao poboljSati u smislu
razumijevanja i provedbe rada na unapredenju Skolstva. Da bi do$lo do uspostave odredene
kulture podataka ili kulture istrazivanja u Skolstvu, potrebno je da fakultet ima uspostavljen svoj
tim koji ¢e se baviti podacima i snositi tehniCke i organizacijske aspekte rada. Pod time se misli
da Ce se trebati sastavljati, prou€avati i upravljati dobivenim informacijama. Cilj je da formirani
tim moZe komunicirati $to uc€inkovitije. [17]

Osim toga, da bi unapredenje bilo uspjesno, potrebno je organizirati timske strukture
kod kojih e biti moguci rad i ukljucivanje u planiranje suradnje, a koja ¢e djelovati s ciliem da
se performanse kod studenta poboljSaju. Razlog tome je sto na poCetku akademske godine

izvedba nastave moze biti otezavajuca i neugodna za studente zbog toga Sto se nalaze u
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novim situacijama. Shodno tome, formiranje timova koji ¢e biti zaduzeni za rjeSavanje ovog

problema je poprili¢no korisno. [16]

5.2.1.2. Izgradanja pismenosti za procjenu

Nadalje, da bi se dobiveni podaci mogli dobro prouciti u idu¢oj fazi potrebno ih je dobro
obraditi i predstaviti. Kod predstavljanja tih podataka bitno je imati dobro napisana i pregledna
izvieS¢a kako bi ona bila razumljiva svima koji ih koriste i €itaju. Upravo je iz tog razloga
potreban korak procjene pismenosti. Da bi se ta izvjeS¢a mogla dobro napisati i pripremiti
potrebno je dobro razumjeti pojmove koji ¢e se koristiti kod pisanja tih izvjeS¢a. Neki od
pojmova vezanih uz obradu i analizu podataka jesu pouzdanost, valjanost, pogredka mjerenja,
pogreSka uzrokovanja i tako dalje. Takoder, potrebno je dobro razmisliti i timski dogovoriti hoce

li kreirano izvjesée imati pozitivan ili negativan utjecaj na studente. [16]

5.2.2. Proucavanje

Nakon prve faze dolazi do faze prouéavanja ili ispisivanja kod koje dolazi do trazenja
uzoraka u podacima koji mogu ukazivati ha eventualne nedostatke kod resursa i podu€avanja.
Time se zatim dolazi do odredenih zakljuaka koji su povezani s eventualnim mogucim
rieSavanjima problema u tre¢oj fazi. Unutar druge faze, odnosno faze prou€avanja, dolazi do
tri koraka, a to su izrada pregleda podataka, kopanje po studentskim podacima i uputa za
ispitivanje. [16]

5.2.2.1. lIzrada pregleda podataka

Unutar prvog koraka kod faze prou€avanja dolazi do izrade vizualnih prikaza rezultata
ispitivanja koji su postavljeni u koraku prije. lzvie§¢a mogu biti zamorna i nerazumljiva pa je
podatke u grafiCke prikaze. Tim se postupkom moZe ukljuciti vise nastavnika za donosenje

odluka prema dobivenim podacima. [17]

5.2.2.2. Kopanje po studentskim podacima

Iduéi korak je kopanje po podacima koji su vezani uz studente kako bi se mogao
identificirati problem koji je usmjeren na studenta. Ovdje se pod problemom misli na
razumijevanje ili vjeStine koje su uobiCajene za studente i na kojima se temelji njihova
uspjesnost. Ovdje dolazi do analize velikog spektra podataka unutar kojeg se mogu obuhvatiti
uzorci rada studenata na kolegiju, njihova uspjeSnost na ispitima pa tako i sam razgovor sa
studentima. Kopanjem po podacima koji su dostupni moze se doc¢i do zakljuCaka i mogucih

unapredenja ucéenja ili prolaznosti kod studenata. Takoder, moze se doéi do zaklju¢aka o
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podrucjima kod kojih studenti imaju najvise problema pa se onda prema tome moze pruziti

najvise savjeta i podrsSke kako nadiéi te prepreke. [17]

5.2.2.3. Uputa zaispitivanje

Posljednji korak kod faze prou€avanja je uputa za ispitivanje. Kod tog se koraka
usmjerava na rjeSavanje problema koji je povezan sa studentima. Taj je problem potrebno
preoblikovati u problem prakse koju treba promijeniti. Nakon identifikacije eventualnog
problema potrebno je doéi do razumijevanja preko razgovora kako bi se on mogao na ucinkoviti

nacin razrijesiti. [16]
5.2.3. Djelovanje

Posliednja faza je faza djelovanja kojoj je cilj da se, nakon proucéenih prethodnih
problema i rizika, pokuSavaju provesti odredena nastavna poboljSanja. Faze koje se nalaze
kod ovog koraka jesu izrada akcijskog plana, planiranje za procjenu napretka te akcija i

procjena. [16]

5.2.3.1. lIzrada akcijskog plana

Prvi korak kod posljednje faze je izrada akcijskog plana. Nakon svih prethodnih koraka
dolazi korak kod kojeg se kreée s djelovanjem i radom prema cilju. Ovdje dolazi do kretanja s
odlu€ivanjem o strategiji podu¢avanja koja ¢e voditi do rijeSavanja problema na koji se naislo.
Kod izrade strategije istu je potrebno detaljno opisati te odrediti kako ¢e ona izgledati u u€ionici

i u praksi. Nakon toga dolazi do podjele uloga i odgovornosti. [16]

5.2.3.2. Planiranje za procjenu napretka

Prije provedbe samog plana potrebno je odrediti na koji ¢e se nacin mijeriti uspjeh tog
plana. Kod ovog se koraka ¢esto dolazi do problema zbog toga $to nema jasno definiranih
metoda i naCina mjerenja uspjednosti. Time se na odredeni nacin gubi i motivacija, jer nije
dovoljno jasno ima li kakvog napretka. Glavna osoba mora odrediti kratke, srednje i dugoro¢ne

nacine prikupljanja i analize podataka uspjesnosti. [16]

5.2.3.3. Akcijai procjena

Posljednji korak je akcija i procjena. Nakon Sto je napravljen pocetni plan kako rijeSiti
odredeni problem, potrebno je postaviti Cetiri glavna pitanja da bi se taj plan proveo, a to su
jesu li svi sudionici fakulteta na istoj strani, hoc¢e li se uciniti ono Sto je re€eno da hoce, uce li
studenti sada viSe i koji su daljnji koraci koje mozemo poduzeti. Provedba akcijskog plana, u
ovom sludaju, moze biti eksperimentalna kako bi se testirale teorije kako odabrane strategije

utjeCu na studente i njihovo ucenje. [16]
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6. Korisnici analitike u€enja u visokom obrazovanju

Korisnici analitike u€enja jesu nastavnici, studenti i uprava koji sudjeluju u visokom
obrazovanju. Studenti su kljuéni za prikupljanje podataka radi provodenja raznih analiza
potrebnih za analitiku. Naime, neka od mjerila su uspje$nost polaganja odredenog kolegija,
ocjene, motivacija, dostupnost materijala i tako dalje.

Moglo bi se reci da je uloga studenata od krucijalne vaznosti zbog navedenih razloga.
Isto tako, svaki je studenti individua za sebe pa prema tome svaki student ima odredene
kapacitete i sposobnosti. 1z tog se razloga isto tako, u obzir moraju uzeti i faktori koji su
povezani sa studentom kao individuom. Primjer toga moze biti da postoje neki studenti koji
postiZzu bolje rezultate ako su na pismenom ispitu dok neki postizu bolje rezultate ako su na
usmenom ispitu. Dakako, mjerilo uspjesnosti, isto kao i cilj svakog studenta, je da on uspjesno
polozi kolegij te da zavrsi visoko obrazovanije.

Osim studenta, korisnici analitike uéenja u visokom obrazovanju jesu i nastavnici.
Razlog ukljuCenosti nastavnika je da se prema podacima koji su prikuplijeni od strane
studenata moze dobiti slika o tome koliko koji hastavnik mora pobolj$ati neki od aspekata svog
kolegija. Ovdje se misli na poboljSanja vezana uz izradu i koli¢inu dostupnih materijala,
kvalitetu izvodenja nastave te posvecivanje studentima kao individuama.

Isto tako, korisnici analitike ucenja i podu¢avanja mogu biti i uprava ustanove kod koje
se ona primjenjuje. Naime, da bi se donijele neke promjene, pa tako i potaklo istrazivanje
problema, nedostataka i moguéih rizika, potrebno je dobiti odobrenje uprave za istim. Na
primjer, ukoliko se detektira neki odredeni problem u radu vezanom za nastavu, ucenje i
poucavanje, potrebno je javiti upravi, te poduzeti mjere koje su dogovorene od strane svih

korisnika analitike.
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7. Alati i pokazatelji za analitiku uéenja u visokom

obrazovanju

Najces¢i alati koji se koriste za analitiku jesu Moodle i Canvas. Moodle sustav Kkoristi
se kod vecine ustanova koje su posvecene visokom obrazovanju. Naime, on nudi analitiku za
svakog pojedinog studenta te za sve studente zajedno. Moze se saznati kada je neki student
bio aktivan, koliko je puta vidio neki materijal, je li koristio materijale, koliko je aktivan na
forumima i tako dalje. Svi su ti podaci relevantni jer se na temelju njih mogu provoditi odredene
akcije koje se temelje na poboljSanju procesa ucenja i poucavanja, pa tako i prolaska kolegija.
Isto tako, bitan je i uvid u ukupnu prolaznost kolegija i na odredenom ispitu. Bitno je naglasiti
da Moodle ne moze napraviti predikciju ili predvidjeti kako ¢ée se stanje na kolegiju razvijati u
budu¢nosti, ali moze dati potrebne informacije kako bi se sve potrebne analize mogle napraviti
i kako bi se mogla dobiti odredena predikcija. [18]

Iduéi alat koji se moze koristiti za analitiku u¢enja je Analytics Canvas. Taj alat sluzi za
obradu prikupljenih podataka te njihovu analizu. Pomoéu njega, podaci se mogu istrazivati,
transformirati te pripremati za daljnje analize. Drugim rije¢ima, ovaj alat omoguc¢ava nastavak
price na alat Moodle. Bitno je naglasiti da Canvas prati glavne korake, odnosno metode koje
se koriste dok analitike uenja, a to su deskriptivha metoda, dijagnosti¢ka metoda, prediktivna
i presktiptivna metoda. [19]

Analytics Canvas zapravo je dio Google Analytics Management-a te daje brze analize,
odnosno preglede podataka za daljnju obradu. Dobro je napomenuti da je taj alat pozeljan zato
§to se pomocu njega mogu na brz i jednostavan nacin uciniti sve potrebne promjene kako bi

svaka od tih promjena bila pravilno dokumentirana i obradena. [20]
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8. Ontologija

Ontologija, kao takva, odnosi se na znanost o nekom bicu kao bicu. Odnosno, ona
opisuje bic¢e onakvo kakvo ono jest. To je znanost o temeljnim uzrocima svega $to postoji i
svega Sto je postojalo. MoZe se zakljuciti da se ontologija bavi tvrdnjama koje su usmjerene
prema prirodi bi¢a i postojanja. Preispitivanje svijeta s ontolodkog aspekta dalo je ljudima
priliku da krenu s preispitivanjem svega ostaloga, od svrhe postojanja, do prirode, apriornog
razmi$ljanja, zaklju€ivanja, pojava i pojmova i svega od ¢ega se moze kreirati neki valjani
argument. U realnijem pogledu, ne toliko filozofskom, ontologija se Koristi za definiranje
uvjerenja o temeljnoj prirodi stvarnosti, a najvise se odnosi na drustvenu stvarnost. [21]

Ontologija, u vecini slu¢ajeva, djeluje iznimno apstraktno, ali ona postavlja pitanja koja
su od velike vaznosti za drustvene koncepte i istraZivanja u drustvu. Upravo se iz tog razloga,
ontologija se nalazi na samom vrhu hijerarhije pod kojom se zapravo epistemologija,
metodologija i metode slazu [21]. Upravo iz tog razloga, ontologija je idealna za analitiku
uc€enja u visokom obrazovanju jer ona objedinjuje sve metode, metodologije i tehnike te dopire

do same srzi teme i pokuSava je pojasniti.

8.1. Povijest ontologije

Da bi pojam ontologije bio u potpunosti jasan, potrebno je malo razraditi povijest same
ontologije i kada je i zasto ona nastala. Prvo spominjanje ontologije, odnosno njena razrada,
spomenuta je ve¢ kod Aristotela u njegovom djelu Metafizika, no prvo definiranje pojma
ontologije javilo se 1646. godine u kod J. Clauberga u, istoimenom djelu, Metafizika. Unutar
njegovog se djela ontologija definira kao filozofska znanost o svim op¢im odredbama bitka po
sebi i naCinima na koje su bi¢a odredena. [21]

Ontologija se pocela primjenjivati u informatici i raunalnoj znanosti 1980.-tih godina
tako da je zajednica za umjetnu inteligenciju pocela pojam ontologije koristiti za ozna¢avanje
teorije modeliranog svijeta i komponente sustava znanja. U to su vrijeme neki istrazivaci gledali
na racunalnu ontologiju kao na vrstu primijenjene fizike. Danas je ontologija dio skupa
standarda za semanti¢ki Web kod kojih se koristi za odredivanje standardnih konceptualnim
rie€nika kod kojih se podaci mogu razmjenjivati medu sustavima koji sluze za pruzanje usluge,

odgovaranje na upite i tako dalje. [22]
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8.2. Ontologije za potporu u u¢enju i pouc¢avanju

U danasnje se vrijeme sve viSe i viSe javljaju ontologije koje se odnose na obrazovanje,
odnosno na pojam ucenja opcéenito. Moze se reci da se ontologije koriste s velikim uspjehom
u obrazovanju ba$ zato Sto one reprezentiraju odredenu domenu ucenja tako da specificiraju
sve koncepte koji su unutar nje uklju€eni te sve relacije izmedu navedenih koncepata. Osim
toga, javljaju se i sva svojstva te uvjeti koji unutar te domene postoje. [23]

Isto tako, sve te domene, koje su povezane s u¢enjem opcenito, sadrze dovoljno znanja
te bogati opis sadrzaja potrebnih za ucenje, za personaliziranje i prou¢avanje sadrzaja u¢enja
te isto tako za buduéu izradu plana i programa nastave, kao i procjene procesa ucenja. S
obzirom na to da se ontologije, u vecini sluCajeva, koriste na genericki nacin kojim se dobiva
znanje o domeni, one definiraju odredene semanticke modele koji se mogu kombinirati s vec
pridruZzenim znanjem domene na nacin da se definiraju veze izmedu razliitog semanti¢kog
znanja. Drugim rijeima, zbog svog generi¢kog pristupa, znanja koja se nalaze unutar
ontologije mogu se nesmetano povezivati i prosirivati. [23]

Moze se zakljuciti da se ontologije u obrazovanju i u€enju najvide koriste kao genericki

prikazi problema i rjeSenja koji se javljaju u Skolstvu.

8.3. Alat Protégé

Protege je platforma koja je besplatna te je otvorenog koda. On zapravo pruza skup alata
koji se koriste za izradu modela neke domene te za izradu aplikacija temeljenih na ontologiji.
Alata je osnovan od strane Stanford Center for Biomedical Informatics Research na sveucilistu
u Stanfordu. [24]

Protégé, desktop verzija, moze podrzati kreiranje, uredivanje i rad s jednom ili viSe
ontologija. Isto tako, ima pregledno korisni¢ko sucelje je svaki dio rasporeden za sebe. Upravo
iz tog razloga, u svrhu ovog diplomskog rada, koristi se alat Protégé. Postoje dvije verzije alata,
a to su desktop i Web verzija. U ovom je radu koriStena desktop verzija. [24]

S obzirom da je alat namijenjen za izradu ontologija, koristenje alata te njegove

mogucnosti e biti detaljnije opisane i prikazane prilikom opisa ontologije i njezinih elemenata.
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9. Izrada ontologije

Kao $to je prethodno spomenuto, alat u kojem je izradena ontologija analitike u¢enja u
visokom obrazovanju je, Protégé. Plan je bio sve metode, korisnike, korake unapredenja i
ostale poveznice na analitiku u€enja, staviti na jedno mjesto, odnosno unutar jedne ontologije.
Dodane su vrste podataka koji se koriste za odredenu metodu te parametri, moguci problemi
i rjeSenja.

Cilj ontologije je na jednom mjestu povezati pojmove koji su vezani za analitiku u€enja u
visokom obrazovanju kako bi se to podruéje (domena) jasnije prikazalo te omogucio pregled
vaznih elemenata i njegovo bolje razumijevanje. Razvijena ontologija sadrZi osnovne pojmove
i veze kako bi se pokazala moguénost njezine primjene na domenu analitike uéenja te se moze
dodatno razvijati i proSiriti dodatnim klasama, svojstvima i ograni¢enjima. U ontologiji ¢e biti

definirani i problemi te nacini rieSavanja problema s mogu¢no$éu zadavanja upita u ontologiji.

9.1. Entiteti

Unutar alata Protégé nalazi se kartica Entities. Za ovaj je rad ta kartica najbitnija. Okviri
koji se nalaze unutar nje jesu Annotation properties, Dadatypes, Individuals, Classes, Object
properties i Data properties. Neki od njih ¢e biti koriSteni u daljnjem radu, a svaki od njih ¢e

unutar ovog poglavlja biti vide ili manje detaljno pojasnjen, ovisno o tome koliko ¢e se koristiti.

9.1.1. Klase

Kao $to je veé spomenuto, unutar kartice entiteta postoji okvir koji se odnosi na klase.
Klase su glavni dijelovi neke ontologije. Jedna klasa moze stajati sama za sebe ili moze imati
svoje potklase, ovisno o tome kako je za koju ontologiju potrebno. Isto tako, jedna klasa moze
biti drugoj nadredena ili podredena, ovisno o kontekstu u kojem je ona zadana. Svaka je klasa

prikazana u hijerarhiji klasa te moze imati komentar i opis.

9.1.1.1. Hijerarhija klasa

Postoji dio, unutar okvira Classes koji se naziva Class hierarchy. Kao Sto i sam naziv
govori, taj se dio odnosi na hijerarhiju klasa, odnosno kako je koja klasa rasporedena u odnosu
na drugu za zadanu domenu. Drugim rijeCima, hijerarhija klasa je prikaz utvrdenih i
pretpostavljenih hijerarhija klasa te je svaka hijerarhija videna i poslozena prema postavkama
koje su zadane. Ona spada u primarne navigacijske uredaje unutar alata Protégé. [25]

Hijerarhija klasa gradena je u obliku stabla gdje same klase predstavljaju ¢vorove.
Unutar ovakvog stabla, odnos dijete i roditelj predstavljen je u obliku natklasa i potklasa. Unutar
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primjera, koji je prikazan na Slici 1., moze se primijetiti da je klasa Metoda natklasa (roditelj)
klasi DesktiptivhaAnalitika te isto tako da je DeskriptivhaAnalitika (dijete) potklasa klase
Metoda. Isto to vrijedi i za sve ostale klase, odnosno klase koje su ,iznad“ su natklase, a klase
koje su ,ispod®, to jest, koje se granaju dalje iz neke klase, su potklase. Takav nacin prikaza
je vidljiv u pogledu Asserted. Postoji i drugi pogled koji se naziva Inferred, ali on se koristi
nakon pokretanja alata za rezoniranje. [25]

Postoji viSe opcija koje se mogu izvesti kod hijerarhije klasa. One se mogu dodavati
kao klase, potklase ili kao susjedne klase, te se mogu brisati. Potrebno je hapomenuti da se
kod dodavanja klasa treba paziti na razmake, odnosno ako se unutar imena klase stavi
razmak, tada je to ime potrebno staviti u navodnike. Isto tako, potrebno je izbjegavati
dijakriticke znakove. [25]

1) Dodavanje klase

Nacin na koji se neka klasa moze dodati je da se pritisne gumb za dodavanje
klase. Zatim se upiSe naziv klase te se klasa pohrani i prikaze unutar hijerarhije.
[25]

2) Dodavanje potklase

Potklasa se dodaje na nacin da se pritisne na drugi gumb za dodavanje. Kod
tog se dodavanja zapravo dodaje i susjedna klasa na istoj razini hijerarhije. Primjer
toga vidljiv je na Slici 1., gdje je dodana DesktiptivhaAnalitika i njezina susjedna
klasa Dijagnosti¢kaAnalitika. [25]

3) Brisanje klasa

Osim $to se klase mogu dodavati, one se mogu i brisati. Do brisanja klasa dolazi
ukoliko se primijeti da klasa nije potrebna ili ako ona ne odgovara znanju odabrane
domene ili ako je zabunom kreirana. [25]

Na Slici 1. prikazana je hijerarhija klasa za ontologiju analitike u€enja u visokom
obrazovanju. Klase koje su povezane s metodama, sudionicima, alatima, taksonomijom i
koracima procesa unapredenja objasnjene su u prethodnim poglavljima, odnosno objasnjeni
su pojmovi koji se koriste za klase. Svi ostali pojmovi koji se javljaju u hijerarhiji klasa bit ¢e
objasnjeni u nastavku.

Vidljivo je da su kao natklase postavijene klasa Alati koja ima susjedne natklase
KoraciProcesaUnapredenja, Metode, Problemi, Sudionici, Taksonomija i Podatak. Isto tako,
te klase imaju svoje potklase. Potklase klase Alati su Canvas i Moodle. Nadalje, potklase od
klase KoraciProcesaUnapredenja jesu Djelovanje, Proucavanje i Priprema. Isto tako, svaka
od tih klasa ima svoje potklase. Prema tome potklasa Djelovanje ima joS svoju djecu, odnosno
potklase, a one su PlaniranjeZaProcjenuNapretka, lzradaAkcijskogPlana i AkcijalProcjena.
Nadalje, potklasa Proucavanje ima svoje potklase UputaZalspitivanje,

KopanjePoStudentskimPodacima i lzradaPregledaPodataka. Posljednja potklasa Priprema
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ima svoje podkase, a one jesu IzgradnjaPismenostiZaProcjenu i
OrganizacijaZajednickogRada.

Na isti su nacin rasporedene i potklase klase Metoda. Postoji ukupno Cetiri potklase, a
one su DeskriptivnaAnalitika, DijagnostickaAnalitika, PreskriptivhaAnalitika [
PrediktivnaAnalitika. Klasa Problemi isto tako ima svoje potklase koje su zapravo najceSéi
problemi koji se javljaju kod analitike u€enja, a to su Aktivnost, Bodovi, Interakcija, Materijali i
PostotakProlaznosti. Sto se ti¢e klase Sudionici, kod ontologije analitike uéenja, javljaju se
Cetiri potklase, a to su Menadzement, Sluzbe, Nastavnici i Studenti. ldu¢a klasa je
Taksonomija  koja ima Sest potklasa, a to su IndividualiziranoUcenje,
OcijeneSocijalnogUcenja, PoboljsanjeMaterijalalAlataZzaUcenje, PredikcijaUcinkaStudenta,
PristupPonasanjaPriUcenju i VizualizacijaAktivnostiUcenja. Posljednja klasa koja se javlja u
hijerarhiji klasa je Podatak koja ima svoje potklase, a to su Slojevi i Varijable. Posljednja klasa,
to jest klasa koja se odnosi na vrstu podatka, zapravo definira neki podatak koji se moze
pronacéi unutar metode ili taksonomije. Primjer toga je recimo da stablo odludivanja ima

podatke koji su grana i list. O tome ¢e, u nastavku, sve biti definirano.

Aszserted »

v §
v Alati
- Canvas
: - Moodle
v ' KoraciProcesaUnapredenja
v-- {0 Djelovanje
----- AkcijalProcjena
lzradaAkcijskogPlana
----- PlaniranjeZaProcjenuNapretka
Priprema
lzgradnjaPismenostiZaProcjenu
OrganizacijaZajednickogRada
Proucavanje
IzradaPregledaPodataka
KopanjePoStudentskimPodacima
UputaZalspitivanje
¥ Metode
----- PreskriptivnaAnalitika
----- DeskriptivnaAnalitika
----- DijagnostickaAnalitika
----- PrediktivnaAnalitika
¥ Problemi
----- PostotakProlaznosti
----- Aktivnost
----- Bodovi
----- Interakcija
----- Materijali
¥ Sudionici
----- Menadzment
----- Nastavnici
----- Sluzbe
----- Studenti
¥ Taksonomija
----- OcjeneSocijalnogUcenja
----- IndividualiziranoUcenje
----- PoboljsanjeMaterijalalAlataZalcenje
----- Predikcijallcinka Studenta
----- PristupPonasanjaPrilcenju
----- VizualizacijaAktivnostiUcenja
¥ {0 TipPodatka
: Slojevi
Varijable

Slika 1. Prikaz hijerarhije klasa (Izvor: vlastita snimka ekrana)
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9.1.2. Opisi klasa

Unutar okvira Class postoji sekcija Description. Unutar te sekcije postavljaju se logicke
poveznice izmedu klasa. Unutar te sekcije, postoji viSe opcija koje se mogu podesiti. Bitno je
napomenuti da opisi klasa vrijede za svaku pojedinu klasu i to tako da se Zeljena klasa
selektira. Te opcije su Equivalent To, SubClass Of, General class axioms, SubClass Of
(Anonymous Ancestor), Instances, Target for Key, Disjoint With i Disjoint Union Of. [26]

Unutar opisa Equivalent To postavlja se klasa koja je ekvivalenta klasi koja je selektirana.
Ponekad ¢e ekvivalente klase biti prikazane, ali samo kada je odabrana opcija Inferred i to
samo kao je ona omoguéena u postavkama za Reasoner. Nadalje, SubClass Of, kao §to samo
ime oznacava, unutar sebe ima naznacenu klasu od koje je selektirana klasa potklasa. Na
primjer, ako je potklasa Nastavnici selektirana, na mjestu SubClass Of biti ¢ée naznacena
njezina natklasa, odnosno Sudionici. [26]

Idu¢i segment kod opisa klasa je General class axioms koji se odnosi na to da se svaki
redak prikazuje aksiomom opce klase koja trenutno sadrzi odabranu klasu. Ovaj segment
opisa nece biti koridten u radu. Nadalje SubClass Of (Anonymous Ancestor) odnosi se na to
da alat Protégé sam automatski ispituje pretke, odnosno natklase selektirane klase i akumulira
njihove superklase. Ovaj dio opisa takoder nece biti koridten u radu. [26]

Nadalje, opis klase Instance oznacava da svaki redak moze specificirati neku individuu koji
ima odabranu klasu kojoj pripada u aksiomu tvrdnje klase. Zatim slijedi Target for Key, koji
odreduje kombinirani popis odredenih svojstava objekta i podataka koji djeluju kao klju¢ za
instance klase koja je selektirana. Ovaj dio se isto tako nece koristiti u radu. Preostaje jos
Disjoint With koji sluZi za dodavanje klase s kojima selektirana klasa nije povezana.
Naposljetku postoji jo$ i Disjoint Union Of koji oznaduje da je selektirana klasa glavna klasa u
tom aksiomu klase. [26]

Vecina klasa, koje su ve¢ spomenute u hijerarhiji klasa, imaju svoje instance (individue) pa
tako za klasu Medote potklasa PreskriptivhaAnalitika ima jednu instancu, a to je
umjetnalnteligencija. Potklasa DeskriptivnaAnalitika, ima tri instance, odnosno
poslovnalnteligencija, tehnikaAgregacijePodataka i tehnikaRudarenjaPodataka. Potklasa
DijagnostickaAnalitika ima, isto tako, tri instance, a to su dijagnostickaRegresijskaAnalitika,
jednostrukaLinearnaRegresija i visestrukalLinearnaRegrijesija. Posljednja potklasa metoda je
PrediktivnaAnalitika i ona ima najviSe instanci, odnosno njih Cetiri, a to su neuronskeMreze,
regresijskeTehnike, rudarenjePodacima i stabloOdlucivanja. Nacin na koji su postavljane
instance za navedene metode je da se za svaku od njih uzeo nacin, odnosno tehnika kojom
se provode te metode. U poglavlju Metode sve su te instance spomenute i detaljnije

pojasnjenje. Primjer kako instance izgledaju unutar alata Protégé, prikazan je na Slici 2.
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Equivalent To )

SubClass Of
Metode

Instances
& neuronskeMreze
& regresijskeTehnike
& rudarenjePodacima
@ stabloOdlucivanja

Target for Ke
Disjoirt With

Disjoirtt Union OF

Slika 2. Prikaz primjera instanci unutar opisa klase PrediktivnaAnalitika (Izvor: vlastita snimka
ekrana)

Nadalje, postoji jo$ instanci koje se javljaju unutar alata. Kod klase Problemi za svaku
potklasu javljaju se po tri instance. Unutar potklase PostotakProlaznosti imamo tri instance, a
to su losaProlaznosti, srednjaProlaznost i odlicnaProlaznosti. Kod potklase Aktivnosti postoje
instance losaAktivnost, srednjaAktivnost i odlicnaAktivnhost. Potkategorija Bodovi ima instance
losiBodovi, srednjiBodovi i odlicniBodovi. Nadalje, potklasa Interakcija ima instance
losalnterakcija, srednjalnterakcija i odlicnalnteracija. | posljednja potklasa Materijali ima isto
tako tri instance, a to su losaKvalitetaMaterijala, srednjaKvalitetaMaterijala i
odlicnaKvalitetaMaterijala. Logika koja stoji iza pojmova loSa, srednja ili odlina je prema broju,
omjeru ili postotku koji je zadan kao podatkovno svojstvo. U nastavku, unutar poglavlja s
podatkovnim svojstvima, detaljnije ¢e biti objasnjena logika koja se nalazi iza kategorizacije
izmedu instanci, ali moze se ve¢ ovdje intuitivno zaklju€iti Sto bi mogla svaka od po tri instance
klase oznacavati. Na Slici 3. prikazan je jedan opis klase za klasu Problemi i to za potklasu
Bodovi.

Equivalent To

SubClass Of
Problemi

@ losiBodovi
® odlicniBodovi
& srednjiBodovi

Slika 3. Prikaz primjera instanci unutar opisa klase Bodovi (Izvor: vlastita snimka ekrana)
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Idu¢a klasa cije potklase imaju instance je Taksonomija. Instance koje su pridruzene
potklasama ponajvise se odnose na opise i podatke koji su vezani uz tu potklasu pa tako
potklasa OcjeneSocijalnogUcenja ima instance aktivnostiNaForumima [
zakljucakNaTemeljulnterakcija. Sami nazivi instanci poprili€no su intuitivni. Instanca
aktivnostiNaForumima, odnosi se ponajviSe na aktivnosti koje se odvijaju na odredenom LMS
sustavu, a primjer tomu moze biti otvoreni forum na kojem studenti mogu postavljati pitanja
vezana uz zadatke koji su dobiveni ili opCenito pitanja vezana uz kolegij. Instanca
zakljucakNaTemeljulnterakcija odnosi se na koliinu interakcija koje se odviju izmedu
studenata te nastavnika i studenta. Drugim rije€ima, koliko je neki student aktivan i koliko se
trudi dobiti informacije ili zatraziti pomoc¢ vezanu uz studiranje i u€enje.

Iduéa potklasa je IndividualiziranoUcenje koja za instance ima infoOPrethodnimiskustvima
koja se odnosi na informacije o iskustvima studenta kao individue za sebe, odnosno njegovog
iskustva u uéenju i koridtenju materijala i instancu kontinuiranoPracenjeStudenta koja se
odnosi na pracenje rada studenta i nacina na koji u€i i koristi materijale kako bi postigao
poboljSanje u prolaznosti. Nadalje, potklasa PoboljsanjeMaterijalalAlataZaUcenje ima isto tako
dvije instance, a to su podvrgavanjeMaterijalaPromjenama i stavljanjePrimarnogFokusa.
Instanca podvrgavanjeMaterijalaPromjenama odnosi se na to da se materijali moraju
prilagoditi i poboljSati, odnosno prilagoditi nekoj situaciji, ako postoji stvaran razlog za to, dok
se stavljanjePrimarnogFokusa odnosi na stavljanje primarnog fokusa na ishode i procese
vezane uz studenta.

Sljede¢a potklasa je PredikcijaUcinkaStudenta koja ima instance aktivnalnteligencija i
pruzanjePovratnihinformacija. Instanca aktivnalnteligencija odnosi se na to da studenti kao
individue moraju sami do¢i do odredenih zaklju€aka vezanih uz svoje ucenje i Skolovanje, dok
se instanca pruzanjePovratnihinformacija odnosi na davanje odredenog uvida u dosada
ste€eno znanje u obliku bodova, ocjena i slicno. Potklasa PristupPonasanjaPriUcenju ima
instance identificiranjeProfilaPonasanja i poticanjeNaOdredenaPonasanja. Instanca
identificiranjeProfilaPonasanja temelji se na tome da svaki uzrok ima svoju posljedicu,
odnosno na tome da kako ¢e se student ponaSati takav ¢e rezultat i ostvariti. Primjerice,
student koji je marljiv i savjestan uciti Ce viSe te ¢e time imati i bolji rezultat na kolegiju. Instanca
poticanjeNaOdredenaPonasanja omogucéava studentu da dobije odredene smjernice, podrsku
i resurse. Posliednja potklasa je VizualizacijaAktivnostiUcenja koja ima instance
pristupVizualnimElementima koja se odnosi na kreiranje grafikona temeljenih na
informacijama i podacima. Primjer toga moze biti grafikon prolaznosti odredenog kolegija koji
je vizualna reprezentacija te analize. To je povezano s samorefleksijom koja je druga instanca.
Ovdje se misli na samorefleksiju pomocu koje ¢e studenti sami uvidjeti potrebu za odredenom
promjenom ili potrebnim naporom na nekom kolegiju. Na primjer, ako nastavnik na uvodnom

predavanju kaZe da je prolaznost mala na tom kolegiju, tada ¢e student sam zakljuciti da treba
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uloziti viSe truda i napora kako bi uspio poloziti navedeni kolegij. Na Slici 4. prikazan je jedan
primjer opisa klasa, za klasu Taksonomija i njezinu potklasu VizualnaAktivnostUcenja.

Equivalent To

SubClass Of
Taksonomija

Instances

 pristupVizualnimElementima
& samorefickcija

Target for Key
Disjoint VWit

Disjoint Union Of

Slika 4. Prikaz primjera instanci unutar opisa klase VizualizacijaAktivnostiUcenja (Izvor:
vlastita snimka ekrana)

Klasa Sudionici ima za potklase Nastavnici, Student, Sluzbe i Menadzment svoje
instance. Instance su istoimene kao i nazivi klasa, §to bi znacdilo da potklasa Nastavnici ima
instancu nastavnik, dok potklasa Student ima instancu student, potklasa Sluzbe instancu
sluzbe i potklasa Menadzment instancu menadzment. Instance nastavnik i student samo su
primjeri. U stvarnom svijetu, umjesto student pisalo bi konkretno ime i prezime studenta, dok
bi umjesto nastavnik pisalo konkretno ime i prezime nastavnika. Isto to vrijedi i za sluzbe i
menadzment. Posljednja klasa Cije potklase imaju instance je Podatak. Kod potklase Slojevi
postoje tri instance, a to su izlazniSloj, srednjiSloj i ulazniSloj. Te instance definirane su zato
Sto se koriste kod neuronskih mreza. Naime, neuronske mreze koriste ta tri sloja kako bi mogle
raditi s podacima. Isto tako, potklasa Varijable ima dvije instance, a to su nezavisneVarijable i
zavisneaVarijable. Taj se oblik podatka, odnosno varijabli koristi kod regresijske tehnike koja
se nalazi kod prediktivne analitike. Na slici 5., prikazan je opis klasa za potklasu Slojevi te su
prikazane njezine instance.

Equivalent To

SubClass Of
TipPodatka

Instances
& izlazniSioj
@ skrivenisioj
& ulaznisioj

Target for Ke:

Slika 5. Prikaz primjera instanca unutar opisa klase Slojevi (Izvor: vlastita snimka ekrana)
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9.2. Objektna svojstva

Osim $to postoiji hijerarhija i opis klasa, isto to postoji i za objektna svojstva. Kao i za klase,
potrebno je odabrati karticu Entities te zatim odabrati okvir Object properties. Nakon toga,
otvara se novi prozor koji prikazanu hijerarhiju, opis i karakteristike selektiranog objektnog

svojstva.

9.2.1. Hijerarhija objektnih svojstava

Hijerarhija objektnih svojstava prikazuje hijerarhije onih svojstava koja su utvrdena i
izvedena te je ona vidljiva prema postavkama koje su zadane. Kao i za klase, hijerarhija
objektnih svojstava jedan je od primarnih dijelova alata Protégé pa samim time i ontologije.
Predstavlja se isto na nacin kao i klasa, odnosno u obliku stabla, kog kojeg su ¢vorovi svojstva
objekta koje moze imati svoje ¢vorove, odnosno svoja podsvojstva objekta. [24]

Postoje opcije za dodavanje objektnih svojstava, dodavanja objektnih podsvojstava, te
brisanje istih. Isto kao i kod klasa, pozeljno je da se razmaci ne koriste te da se ne koriste
dijakriticki znakovi. Sam proces dodavanja i brisanja, jednak je kao i kod dodavanja i brisanja
klasa. [27]

Unutar ontologije analitike u€enja nema podsvojstva nego su definirana samo svojstva
koja ¢e se koristiti. Puno tih svojstava koristi tranzitivnost te su invertna. Primjer slike tranzitivhe
karakteristike i invertnog opisa svojstva bit ¢e prikazan samo za jedno objektno svojstvo tako
da se vidi na koji se nacin to definira unutar alata Protégé. Na Slici 6. prikazana je hijerarhija

objektnih svojstava koja se koristi kod ove analitike. Ima ukupno osam objektnih svojstava.

Object property hierarchy: B =
Asserted -

V- owltopObjectProperty

----- M koristenaMetodaZaProblem

----- = problemKoristiMetodu

----- B imaProblem

----- B imaTipPodatka

----- B jeProblemOd

----- B jeTipPodatkaOdMetode

----- B koristenaTaksonomijaZaProblem
----- B koristiTaksonomiju

Slika 6. Prikaz objektnih svojstava (Izvor: vlastita snimka ekrana)

Prvo objektno svojstvo je koristenaMetodaZaProblem, a ono se odnosi na metodu koja
¢e se koristi za postavljeni problem koji se javlja kod studenta i/ili nastavnika. Invertno svojstvo

ovom svojstvu je problemKoristiMetodu koje se odnosi na to koji problem koristi koju metodu
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da bi bio detektiran ili rijeSen. Primjer toga moze biti da lo$a prolaznost problemKoristiMetodu
dijagnosti¢ku regresijska analiza. Time se postavlja da za navedeni problem uvijek ide ta
metoda. Isto tako, ako se gleda invertno, dijagnosti¢ka regresijska analiza je
koristenaMetodaZaProblem loSe prolaznosti. Nadalje, objektno svojstvo imaProblem odnosni
se na nekog sudionika koji moze imati neki problem. To svojstvo je invertno u odnosu na
svojstvo jeProblemOd. Primjer toga je da student imaProblem loSih bodova, dok su losi bodovi
problem studenta (jeProblemOd).

Potrebno je metodama pridruziti podatke s kojima one rade, pa shodno tome, postoji
objektno svojstvo koje se naziva imaPodatak. To bi znacilo da metoda ima svoju vrstu podatka.
Na primjer, stablo odlu€ivanja imaPodatak grana. To bi zna€ilo da stablo odlu€ivanja radi s
podacima koji su definirani kao grane. Ovo svojstvo takoder ima svoje invertno svojstvo koje
se zove jePodatakOdMetode. Prema tome, moze se zakljuci da, grana jePodatakOdMetode
stablo odlucivanja.

Osim &to neki problem mozZze koristiti metodu, on moze koristiti i taksonomiju. Prema toj
Cinjenici, postavljena su i dva objektna svojstva. Jedno se objektno svojstvo zove
koristiTaksonomiju te se ono koristi kada neki problem koristi neku taksonomiju. Primjer toga
moze biti da problem aktivnosti koristiTaskonomiju aktivnosti na forumima. Isto tako, radi se o
inverznom svojstvu  pa se tu javla i drugo objektno svojstvo naziva
koristenaTaksnomijaZzaProblem. Primjer toga moze biti da je aktivnost na forumima

koristenaTaksonomijaZaProblem aktivnosti.

9.2.2.0pisi objektnih svojstava

Kao i kod klasa, i za objektna svojstva postoje odredeni opisi. Ti se opisi odnose na srz
uredivaCa svojstava objekata. Pomodu njih, omogucéen je pregled i uredivanje same logike koja
se sakriva iza opisa svojstava selektiranog objekta. Postoji nekoliko mogucih opisa objektnih
svojstava, a oni su Equivalent To, SubProperty Of, Inverse Of, Domains, Ranges, Disjoint With
i SuperProperty Of. [28]

Equivalent To oznaCava da selektirano objektno svojstvo ima neko objektno svojstvo
koje je njemu ekvivalentno. SubProperty Of znaCi da selektirano svojstvo ima neko svoje
nadsvojstvo te da je ono podsvojstvno nekog svojstva. Inverse Of znaci da selektirano svojstvo
ima neko svojstvo koje je inverzno od njega, odnosno koje je u odnosu na selektirano svojstvo
U potpunosti suprotno. [28]

Domains oznaCava da selektirano objektno svojstvo ima svaki izraz klase naveden u
tom dijelu koji se nalazi u toj domeni. To bi znaCilo da ¢e svaka individua koji ima vrijednost
tog svojstva biti instanca klase te domene. Ranges znaci da selektirano svojstvo ima svaki
moguci izraz klase u svojem rasponu. To bi znacilo da ako dano svojstvo ima danu klasu u

svom rasponu, da ¢e svaka instanca tog objektnog svojstva biti instanca te klase raspona. [28]
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Disjoint With oznaCava da je selektirano objektno svojstvo razdvojeno od svakog
objektnog svojstva koje je navedeno kog tog opisa. | na posljetku, SubProperty Of znaci da je
selektirano svojstvo zapravo nadsvojstvo svakog lanca svojstava navedenih kod ovog opisa.
[28]

Unutar rada koristi se inverzno svojstvo, odnosno Inverse Of i domena, odnosno
Domains. Ta se svojstva javljaju kod svakog objektnog svojstva. Unutar prethodnog
podpoglavlja, opisano je koje je svojstvo inverzno kojem svojstvu. Za svojstvo
koristenaMetodaZaProblem ima domenu Metode zato $to je potrebno pronaci metodu koja se
koristi za neki problem. Za njemu inverzno svojstvo problemKoristiMetodu, domena je klasa
Problemi, jer je potrebno definirati problem za koji ¢e se neka metoda koristiti. Kod svojstva
imaProblem domena je klasa Sudionici, jer jedino sudionici mogu imati neki problem. Isto tako,
inverz tog svojstva jeProblemOd ima za domenu klasu Problemi, jer mora biti definiran problem
koji neki sudionik moZe imati. Isto tako, svojstvo imaPodak za domenu ima klasu Metode, jer
neka metoda ima svoju odredenu vrstu podataka, dok inverzno svojstvo tog svojstva
jePodatakOdMetode ima za domenu klasu Podatak, jer mora biti definiran podatak koji neka
metoda moze imati. Na posljetku, objektno svojstvo koristenaTaksonomijaZaProblem ima
domenu klase Taksonomija, jer mora biti definirana taksonomija koja ¢e se koristiti za neki
problem, pa prema tome, inverzno svojstvo tog svojstva, odnosno svojstvo koristiTaksonomiju
ima za domenu klasu Problemi, jer mora biti definiran problem za koji se neka taksonomija
moze koristiti, to jest za koji je potrebna taksonomija da bi se problem rijeSio. Na Slici 7.,
prikazan je jedan od primjera kako je definiran inverzni opis i domena kod opisa objektnih

svojstava.

Equivalent To
SubProperty Of

Inverse Of

B imaProblem

Domains (intersection)

Problemi
Ranges (intersection)
Disjoirt With

SuperProperty Of (Chain)

Slika 7. Prikaz primjera domene i inverznog svojstva unutar opisa objektnog svojstva

jeProblemOd (lzvor: vlastita snimka ekrana)
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9.2.3. Karakteristike objektnih svojstava

Osim &to postoji opis objektnih svojstava, postoje i njihove karakteristike. One su unutar
alata Protégé pokazane u obliku checkboxa te svaka od njih ima svoju funkcionalnost i
znacenje. Odabiru se na nacin da se oznaci kvadrati¢ koji se nalazi ispred njih s tim da se prvo
mora selektirati Zeljeno objektno svojstvo. Karakteristike koje se javljaju u alatu jesu
Functional, Inverse Functional, Transitive, Symmetric, Asymmetric, Reflexive i Irreflexive. U
nekim slu€ajevima za potrebe ovog rada koriStene su neke od tih karakteristika. [29]

Prva karakteristika koja se javlja na popisu istih je Functional. Ako se odabere ta
karakteristika, to znaci da je odredeno svojstvo funkcionalno, dakle da svaka individuu moze
imate najviSe jednu vrijednost. Drugim rije€ima, moze postojati najviSe jedna moguca izlazna
veza na svojstvo za tu individuu. Primjer toga moze biti da jedna osoba ima samo jednu majku,
§to bi onda znacilo da osoba kao individua preko ove karakteristike moze biti povezana samo
s jednom majkom, kao drugom individuom. Sljedeca karakteristika je Inverse Functional koje
oznacava da je svojstov koje je inverzno selektiranom zapravo inverzna funkcijafunkicionalno
bez obzira na to je li eksplicitno deklarirano ili nije. To se odnosi na to da mozZe postojati najvise
jedna ulazna veza uz svojstvo selektirane individue. Primjer toga je da je svojstvo imaMajku,
koje je inverzno svojstvu jeMajka, funkcionalno.. [29]

Iduc¢a karakteristika je Transitive, odnosno tranzitivno svojstvo. Tranzitivnost je pojam koji
se Cesto koristi u matematici i drugim predmetima. Ono oznaCava da ako je individua x
povezana s individuom y, a individua y povezana s individuom z, onda mora i individua x biti
povezana s individuom z. Primjer toga moZe biti da ako osoba a ima osobu b za svog pretka,
a osoba b ima osobu ¢ za svog pretka, tada i osoba a ima osobu ¢ za svog pretka. Nakon toga
slijedi karakteristika Symmetric kojoj je zapravo svrha da potvrdi da je neko selektirano
svojstvo simetri¢no. To bi onda zapravo znacilo da ako je individua x povezana s individuom
y, onda je i individua y povezana s individuom x. Primjer toga je, na primjer, ako je neka
individua u rodu s drugom, onda je i ta druga individua u rodu s prvom. [29]

Asymmetric govori da je neko selektirano svojstvo asimetricno. To je samo obrnuto od
simetri¢nosti. Odnosno, ako je individua x povezana s individuom y, onda individua y nije
povezana s individuom x tim svojstvom. Primjer toga moze biti da ako je individua a majka
individui b, to znaci da individua b nije majka individui a. Reflexive oznaCava da je neko
selektirano svojstvo refleksivno. To bi znacilo da je svaka individua povezana sama sa sobom
preko tog svojstva. Primjer toga je da neka osoba moze poznati sama sebe. Posljednja
karakteristika je Irreflexive koja oznaCava da je selektirano svojstvo nije refleksivno. To bi
znacilo da neka individua ne mozZe biti povezana sama sa sobom. Na primjer, majka kao

individua ne mozZe sama sebi biti majka. [29]
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Od karakteristika kod objekthog svojstva jedino se koristi tranzitivna karakteristika. Ona
se koristi kod svih objektnih svojstava. Na primjer, ako je student povezan s nekim problemom,
a taj je problem povezan s metodom kojom se moze rijesiti, onda je i student povezan s tom
metodom, jer on mora ispraviti taj problem. Na Slici 8., prikazano je kako se selektiraju

karakteristike za odredena objektna svojstva.

Characteristics: jeProblemOd

Functional
Inverse functional
v Transitive
Symmetric
Asymmetric
Reflexive

Irreflexive

Slika 8. Odabir karakteristike za objektno svojstvo (Izvor: viastita snimka ekrana)

9.3. Podatkovna svojstva

Podatkovna svojstva jo$ su jedan dio ontologije koji se ¢esto koristi. Unutar alata Protégé
potrebno je odabrati karticu na kojoj piSe Data properties. Ona se koristi kako bi upotpunilo
znanje vezano uz neku individuu. Podatkovna svojstva rade na nacin da povezuju individuu s
podatkovnim vrijednostima XML Scheme. Isto tako, postoje dvije vrste podatkovnih svojstava,
a to su odredenog ili neodredenog tipa. Podatkovna se svojstva, isto kao i objektna svojstva i
klase mogu dodavati i brisati i to na jednak nacin. Kao i za klase i za objektna svojstva, postoji
isto sekcija Description, unutar koje se nalaze opcije Equivalent To, SubProperty Of, Domains
(intersection), Ranges i Disjoint With. ZnaCenja i koriStenje tih opcija jednako je kao i kod klasa
i objektnih svojstava. Isto tako, postoje i karakteristike, to jest, samo jedna karakteristika i to
Functional. [30]

Unutar ovog rada, za ontologiju analitike uenja u visokom obrazovanju postoji ukupno pet
podatkovnih svojstava. Podatkovna svojstva koja se koriste jesu Prolaznost, BrojBodova,
Kolicinalnterakcije, KvalitetaMaterijala i RazinaAktivnosti. Na Slici 9., prikazana su navedena
podatkovna svojstva unutar alata Protégé. Odabrana podatkovna svojstva odabrana su kao

primjer elemenata koji se mogu koristiti na temelju mojeg studnetskog iskustva.
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Data property hierarchy: owl-iopDataProperty (] (0] = (] []

= g Asserted -

bl 0wl topDataPrope

- WM imaKolicinulnterakcije
: imaKvalitetuMaterijala
{ imaRazinuAktivnosti
- Il imaProlaznost

.-l imaBrojBodova

Slika 9. Popis podatkovnih svojstva unutar alata Protégé (lzvor: vlastita snimka ekrana)

Podatkovna svojstva koja se koriste temelje se na problemima zato $to su problemi podaci
koji su mjerljivi. Podatkovno svojstvo imaBrojBodova ima definiranu svoju domenu kao opis.
Domena je klasa Studenti. Isto tako, definiran je i rang koji je postavljen kao cijeli broj (xsd:int)
te moze poprimiti vrijednosti od 0 do 100, gdje 0 ozna¢ava da student nema uopce ostvarenih
bodova, dok 100 oznacava da student ima ostvaren maksimalan broj bodova. Ako student ima
do 33 boda, onda se to smatra loS§im bodovima, ako ima do 66 onda se to smatra srednjim
bodovima, a ako ima viSe od 66 onda se smatra da student ima odlicne bodove. Nadalje,
podatkovno svojstvo, imaKaolicinulnterakcije takoder ima definiranu domenu Studenti. Isto
tako, postavljen je i rang kao cijeli broj (xsd:int) koji moze poprimiti vrijednost od 0 do 2, gdje
0 oznacava loSu interakciju, 1 oznaCava srednju interakciju, a 2 odli¢nu interakciju. LoSa
interakcija se smatra interakcijom kod koje student nema nikakvu komunikaciju sa studentima
i S nastavnicima, srednja interakcija se odnosi na slabu do srednju komunikaciju koja moze biti
u obliku pitanja vezanih za zadace, savjete, resurse i slicno, dok je odlicna interakcija
povezana s konstantnom interakcijom koja moze biti u obliku davanja savjeta, trazenja
dodatnih resursa, poticanja rasprava na neku temu i tako dalje.

Idu¢e podatkovno svojstvo je imaKvalitetuMaterijala koja za domenu ima postavljenu klasu
Nastavnici, a za rang ima postavljeni cijeli broj (xsd:int) od 0 do 2, gdje 0 oznacava loSu
kvalitetu materijala, 1 srednju kvalitetu materijala, a 2 odlicnu kvalitetu materijala. Pod loSom
kvalitetom materijala smatraju se oni materijali koji nisu dovoljno dobro pojadnjeni i kojih je
premalo, na primjer, pet ili manje datih materijala za u€enje. Srednjom kvalitetom materijala
smatraju se oni materijali koji su djelomi¢no pojasnjeni i obradeni te ako ih ima relativho
dovoljno, na primjer od pet do 10. Odliénom kvalitetom materijala smatraju se oni materijali
koji su detaljno pojasnjeni i obradeni te kojih ima vise od 10 dostupnih za u€enje. Podatkovno
svojstvo, imaProlaznost, ima zadanu domenu, koja je klasa Nastavnici i rang koji je cijeli broj
(xsd:int) te je postavljen da ide od 0 do 100 gdje 0 oznaCava nikakvu prolaznost, a 100
maksimalnu prolaznosti. Prema tome, 0 znaci da niti jedan student nije poloZio neki kolegij,
dok 100 oznacava da su svi studenti polozili kolegij. Postoji loSa prolaznosti, koja vrijedi do

broja 33, Sto bi predstavljalo da je 33% studenata uspjesno polozilo kolegij, srednja prolaznost,
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koja vrijedi od broja 33 do 66, odnosno da je do 66% studenata poloZilo kolegij, te odlicna
prolaznost kod koje vrijedi da je do 100% studenata polozilo neki kolegij.

Posljednje podatkovno svojstvo je imaRazinuAktivhosti koje se odnosi na to koliko je neki
student aktivan na odredenom kolegiju. Za domenu je postavljena klasa Studneti, dok je za
rang postavljen cijeli broj koji ide od 0 do 2, gdje 0 ozna¢ava loSu aktivnost, 1 srednju aktivnost,
a 2 odliénu aktivnost. Pod loSom se aktivnho$¢éu smatra to da student nije uopée aktivan na
nastavi, forumima i sli€éno, pod srednjom da je student djelomi¢no aktivan, dok se pod odli€nom
aktivnoS$¢u smatra da je student iznimno aktivan na nastavi i na forumima. Za karakteristike
podatkovnih svojstava koriSteno je samo funkcionalno svojstvo zato Sto jedan student moze
imati jedan problem definiran samo jednom, na primjer, jedan student mozZe imati samo jednu

razinu aktivnosti.

9.4. Instance

Alat Protégé nudi opciju prikaza individua koje se smatraju instancama odredene klase.
Instancama se, unutar opisa, mogu pridruzivati klase, one individue koje su iste ili koje su
razliCite. Isto tako, mogu se pridruzivati objektna i podatkovna svojstva koja poblize opisuju
selektiranu individuu. Za ovu ontologiju koridtene su brojne individue, kao §to se moze vidjeti
na Slici 10. Veéina individua povezana je s problemima i s metodama koje se javljaju u analitici
uenja u visokom obrazovanju. Bitno je naglasiti da su objektna svojstva svake instance
povezana na drugu instancu. Sve individue prethodno su spomenute u radu (poglavlje s

opisom klasa), a u ovom ¢e poglavlju biti opisani detalji tih individua.
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Individuals: aktivnalnteligencija LI =[]
¢ X

@ aktivnostiNaForumima

# dijagnostickaRegresijskaAnlitika
& grana

@ identificiranjeProfilaPonasanja
@ infoOPrethodnimiskustvima
& izlazniSloj

& jednostrukaLlinearnaRegresija
& kontinuiranoPracenje Studenta
® list

& losaAktivnost

& losalnterakcija

& losaKvalitetaMaterijala

& losaProlaznost

& losiBodovi

& nastavnik

& neuronskeMreze

& nezavisneVarijable

& odlicnaAktivnost

& odlicnainterakcija

& odlicnakvalitetaMaterijala

& odlicnaProlaznost

& odlicniBodovi

& podvrgavanjeMaterijalaPromjenama
& poslovnalnteligencija

& poticanjeNaOdredenaP:

& pristupVizualnimElementima
& pruzanjePovratnihinformacija
& regresijskeTehnike

& rudarenjePodacima

& samorefiekcija

& skriveniSloj

& slabaAktivnost

& srednjainterakcija

& srednjaKvalitetaMaterijala

& srednjaProlaznost

& srednjiBodovi

& stabloOdlucivanja

& stavijanjePrimarnogFokusa
& student

& tehnikaAgregacijePodataka
& tehnikaRudarenjaPodataka

& ulazniSloj

& umjetnainteligencija

& visestrukaLinearnaRegresija

Slika 10. Popis individua u alatu Protégé (Izvor: vlastita snimka ekrana)

Prva individua na popisu, koja ima dodano objektno svojstvo je instanca grana. Objektno
svojstvo koje ima dodano je jePodatakOdMetode stabloOdlucivanja Sto bi znacilo da je grana
podatak koji se koristi kod stabla odlucivanja. Isto takvo definirano svojstvo postoji i za instancu
list. Isto tako, individua stabloOdlucivanja ima dva objektna svojstva, a to suimaPodatak grana
i imaPodatak list. Idu¢a instanca je izlazniSloj te ona ima objektno svojstvo
jePodatakOdMetode neurnoskeMreze Sto bi znacilo da je izlazni sloj vrsta podatka koji se
koristi kod metode neuronske mreze. Takoder, instance ulazniSloj i skriveniSloj imaju isto to
objektno svojstvo povezano na istu instancu metode. Instanca losaProlaznost ima dva
objektna svojstva, a to su jeProblemOd nastavnik, gdje je definirano da je loSa prolaznost
kolegija problem od nastavnika, i problemKaoristiMetodu dijagnostickaRegresijskaAnalitika Sto
zapravo oznaCava da taj problem, odnosno problem loSe prolaznosti koristi metodu
dijagnosticke regresijske analitike kao bi se rijeSio.

Instanca losiBodovi ima, isto tako, sva objektna svojstva, a to su jeProblemOd student, koji

se odnosi na to da student ima ostvarene loSe bodove i problemKoristiMetodu
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dijagnostickaRegresijskaAnalitika, $to bi znadilo da se uzrok tog problema moze pronaci
pomocu te metode. Nakon toga dolazi se do instance nastavnik koji ima definirana dva
objektna svojstva i dva podatkovna svojstva. Objektna svojstva su ista, a to je imaProblem
srednjaKvalitetaMaterijala i imaProblem losaProlaznost, a to znali da nastavnik ima dva
problema koja su ta da ima srednju kvalitetu materijala i loSu prolaznost na kolegiju.
Podatkovna svojstva su Prolaznost 26, Sto zna¢i da smo 26% studenta koji upiSu kolegij, taj
kolegij i poloZe i KvalitetaMaterijala 1, $to znaci da bi nastavnik trebao poraditi na kvaliteti i
koli€ini materijala koju daje studentima. Nadalje, instanca neuronskeMreze ima tri objektna
svojstva i sva tri su imaPodatak na koje se vezu instance izlazniSloj, ulazniSloj i srednjiSloj.

Sljede¢a instanca, nezavisneVarijable ima samo jedno objektno svojstvo, a to je
jePodatakOdMetode regresijskeTehnike te je ovdje definirano da su nezavisne varijable vrsta
podatka koji se koristi kod regresijskih tehnika. Isto objektno svojstvo vrijedi i za instancu
zavisneVarijable. Prema tome, individua regresijskeTehnike ima dva objektna svojstva, a to
su imaPodatak nezavisneVarijable i imaPodatak zavisneVarijable, $to bi znacilo da regresijske
tehnike imaju zavisne i nezavisne varijable kao tipove podataka. ldu¢a individua je
slabaAktivnost. Ona ima ukupno tri objektna svojstva, a to su jeProblemOd student, §to znadi
da je slaba aktivnost problem od studenta, zatim koristiTaksonomiju aktivnostiNaForumima i
koristiTaksnomiju zakljucakNaTemeljulnterakcija, $to bi znacilo da individua slaba aktivnost
koristi te dvije taksonomije kako bi se taj problem poboljSao. Individua srednjalnterakcija koristi
jedno objektno svojstvo, a to je jeProblemOd student, $to bi znacilo da je ona problem nekom
studentu.

Individua srednjaKvalitetaMaterijala ima tri objektna svojstva, a to su koristiTaksonomiju,
stavljanjePrimarnogFokusa i koristiTaksonomiju podvrgavanjeMaterijalaPromjenama, §to
znaci da taj problem koristi te dvije taksonomije kao nacine rjeSavanja. Tre¢e objektno svojstvo
je jeProblemOd nastavnik. Nadalje, individua student ima tri objektna svojstva i tri podatkovna
svojstva. Sva tri objektna svojstva su imaProblem te to objektno svojstvo povezuje studenta s
individuama srednjalnterakcija, losibodovi i slabaAktivnost. Podatkovna svojstva su
BrojBodova 30, sto znaci da student ima ukupno ostvarenih 30 bodova, RazinaAktivnosti 1,
Sto znadi da je student srednje aktivan, te Kolicinalnterakcije 1, $to znaci da student ima
srednju komunikaciju s ostalim studentima i nastavnicima. Na Slici 11., prikazano je na koji se
nacin dodaju domene, objektna i podatkovna svojstva za individue. Pokazan je primjer

individue studenta.
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Description: student F NS m X § Property assertions: student MEm

Types Object property assertions
Studenti mmimaProblem srednjalnterakcija
B imaProblem losiBodovi
Same Individual As I imaProblem slabaAktivnost

Different Individuals Data property assertions
= BrojBodova 30
B RazinaAktivnosti 1
= Kolicinalnterakcije 1

Negative obiect property assertions

Negative data propert

Slika 11. Prikaz opisa i svojstva kod individua na primjeru individue studenta (lzvor: vlastita

snimka ekrana)

9.5. Upiti

Unutar ovog rada za upite je koriSten SPARQL Query (engl. SPARQL Protocol and RDF
Query). To je jezik i protokol koji se koristi za Linked Open Data na webu i za RDF datoteke.
On se u ovom primjeru koristi jer je ontologija spremljena u obliku RDF-a. SPARQL ima sli¢éne
osobine kao i SQL jezik za postavljanje upita. Ima skup od tri uzorka koja mora svaki element
upita imati, a to su subjekt, predikat i objekt. Isto tako, SPARQL moZe postaviti Cetiri vrste
upita, a to je ASK kojim se provjerava postoji li neko podudaranje uzorka upita s podacima,
SELECT koji se koristi kod pronalaZenja podataka u obliku tablica te isto tako ukljucuje i
agregaciju, paginaciju i uzrokovanje, CONSTRUCT koji se koristi kao zamjena RDF graf
varijabli koje se podudaraju u skupu predloZzaka i DESCRIBE koji se koristi za pronadena
podudaranja koja su konstruirana preko relevantnog RDF grafa. [31]

Ispod se nalaze primjeri upita napisani u SPARQL jeziku te je za svaki primjer upita
postavljena slika da se vidi §to taj upit vra¢a. Unutar IsjeCka koda 1, prikazan je upit koji se
odnosi na ispis svih metoda koje se koriste kod analitike u€enja. Kod definiranja upita uvijek
se mora postaviti PREFIX koji je povezan na ontologiju s kojom se radi. Potrebno je napisati
PREFIX naziv_ontologije: IRI ontologije. IRl se nalazi kod kartice Active ontology unutar alata
Protégé, sto se vidi na Slici 12.

Active ontology = | Entities = | Individuals by class = DL Query = SPARCL Query =
Ontology header: [l i =]l

Ontelogy IRl http:iiwww.semanticweb.orgikarla/ontologies/2023/8/analitika

Ontelogy Version IRI

Annotations

Slika 12. Prikaz Ontology IRI (I1zvor: vlastita snimka ekrana)

41



Nakon toga, potrebno je unutar okvira Ontology Prefixes, koji se nalazi unutar kartice
Active ontology, definirati prefiks aktivne ontologije koja ¢e se koristiti za upite. To je potrebno
napraviti samo jednom. Unutar stupca Prefix upisuje se naziv prefiksa, dok se unutar stupca
Value upisuje IRl podatak aktivhe ontologije. Isto tako, unutar tog dijela postoje veé
predefinirani prefiksi koji ¢e se isto tako koristiti unutar upita. Navedeno je prikazano na Slici
13.

Ontology imports | Ontology Prefixes | General class axioms

Ontology prefixes: MEEX
AR
Prefix Value

hitp:ifwww.semanticweb.orgikarlalontologies/2023/8/analitikal

analitika hitp:/fwww.semanticweb.org/karlalontologies/2023/8/analitika#
owl hitp:ifwww.w3.0rg/2002/07 fowl#

rdf hitp:/hwww . w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#

rdfs hitpifwww.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#

xml hitp:ihwww.w3.0org/XML/1998/namespace

x=d hitp:ifwww . w3.org/2001XMLSchema#

Slika 13. Prikaz okvira za definiranje prefiksa (Izvor: vlastita snimka ekrana)

Unutar isjeCka koda 1, prikazan je upit koji se odnosi na ispis svih metoda koje se
nalaze unutar ontologije. Vidljivo je da su definirani prefiksi koji su potrebni. Prefiksi rdf, owl,
rdfs i xsd su predefinirani u editoru SPARQL upita, dok se prefiks analitika dodaje ruéno, jer
se on odnosi na navedenu ontologiju. Nakon toga, potrebno je postaviti upit. Koristi se SELECT
kako bi se dohvatili odredeni podaci. Uz SELECT nalazi se naziv varijable ?Metoda, koja je
ujedno i naziv tablice u ispisu. Zatim se koristi WHERE koji mora imati vitiCaste zagrade unutar
kojih se definira uvjet kojim se nesto dohvaca. Unutar vitiCastih zagrada definirano je da se
unutar ontologije analitika dohvate sve Metode, odnosno sve potklase (rdfs:subClassOf) klase
Metode.

IsjeCak koda 1. Prikaz upita za ispis svih metoda
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Metoda

WHERE {?Metoda rdfs:subClassOf analitika:Metode}
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Na Slici 14. prikazano je kako izgleda rezultat navedenog upita, odnosno koji se podaci
dobiju kada se upit izvede. Za klasu Metode dobivene su njezine potklase

PreskriptivhaAnalitika, PrediktivnaAnalitika, DijagnostickaAnalitika i DeskriptivhaAnalitika.

Metoda
PreskriptivnaAnalitika
PrediktivnaAnalitika
DijagnostickaAnalitika
DeskriptivnaAnalitika

Slika 14. Ispis metoda (Izvor: vlastita snimka ekrana)

Iduéi upit koji je postavljen koristi sve iste prefikse kao i prethodni upit, pa se prema
tome taj dio ne¢e ponovo pojasnjavati, nego ¢e se objadnjenje temeljiti na dijelu upita u kojem
se radi s dohvacéanjem podataka. Unutar isjecka koda 2. vidljiv je upit koji sluZi za ispis metoda
i njihovih podataka. Nacin na koji se to radi jest da se unutar SELECT dijela upita postave dvije
varijable, a u ovom su slu¢aju su to varijable ?Metoda i ?Podatak. Kao $to je prije spomenuto,
nazivi tih varijabli su ujedno i nazivi stupaca koji se dobivaju kod ispisa informacija iz upita.
Unutar WHERE dijela upita postavljeno je da se Zele dohvatiti individue (rdf:type) koje ima
metoda prediktivha analitika (analitika:PrediktivhaAnalitika) i da se preko objektnog svojstva

(analitika:imaPodatak) dohvaca koja je vrsta podatka za svaku individuu te metode.

IsjeCak koda 2. Ispis metoda i njihovih podataka
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Metoda ?Podatak
WHERE { ?Metoda rdf:type analitika:PrediktivnaAnalitika;
analitika:imaPodatak ?Podatak}

Na Slici 15. prikazan je ispis podataka koji se dobivaju upitom iz isje¢ka koda 2. Vidljivo
je da se unutar stupca Metoda nalazi popis svih individua koje su povezane s prediktivnom
analitikom, dok se unutar stupca Podatak nalaze podaci koji su povezani s individuama preko

objektnog svojstva.
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Metoda TipPodatka

neuronskehMreze ulazniSloj
neuronskehMreze skriveniSloj
neuronskehMreze izlaznisSloj
stabloOdlucivanja grana
stabloOdlucivanja list
regresijskeTehnike zavisneVarijable
regresijskeTehnike nezavisneVarijable

Slika 15. Prikaz ispisa metoda i njihovih podataka (lzvor: vlastita snimka ekrana)

Unutar isjeCka koda 3. prikazan je dio upita koji se nalazi u isjeCku koda 2., odnosno
samo dio kod kojeg se za odredenu metodu analitike (analitka:DesktiptivnaAnalitika)

dohvacaju samo njezine instance (rdf:type).

IsjeCak koda 3. Ispis individua za analitiku
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Metoda
WHERE { ?Metoda rdf:type analitika:DeskriptivnaAnalitika}

Na Slici 16., prikazan je ispis individua koje se odnose na metodu deskriptivne analitike.
Vidljivo je da unutar ontologije postoje samo tri individue za tu metodu, a to su

poslovnalnteligencija, tehnikaRudarenjaPodataka i tehnikaAgregacijePodataka.

Metoda
poslovnalnteligencija
tehnikaRudarenjaPodataka
tehnikaAgregacijePodataka

Slika 16. Prikaz ispisa individua za metodu deskriptivhe analitike (Izvor: vlastita snimka

ekrana)

Unutar isjeCka koda 4. prikazan je upit koji se koristi kako bi se ispisali problemi i
metode koje se mogu koristiti da bi se navedeni problem rijeSio. Bitno je napomenuti da se kod
SPARQL upita mora postavljati, u ovom slu€aju, upit za svaki problem posebno. Razlog tome
je Sto se moze koristiti samo jedna klasa kako bi se upit mogao postaviti. Prema tome, ovdje
je koristen upit za klasu Bodovi. Unutar SELECT dijela upita definirane su dvije varijable, a to
su varijable ?Problem i ?Metoda. Unutar WHERE dijela upita dohvaéa se instanca klase

Bodovi, odnosno individua (rdf:type) za navedenu ontologiju i klasu (analitika:Bodovi) te se
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mora dohvatiti metoda preko objektnog svojstva kojim je individua problema povezana s

individuom metode (analitka:problemKoristiMedotu).

IsjeCak koda 4. Prikaz ispisa problema i metoda koje se koriste za taj problem
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Problem ?Metoda

WHERE { ?Problem rdf:type analitika:Bodovi; analitika:problemKoristiMetodu
?Metoda}

Na Slici 17. prikazan je ispis za upit koji se nalazi u isje¢ku koda 4. Vidljivo je da postoje
dva stupca Problem i Metoda. Unutar stupca Problem ispisan je problem koji se traZio, dok je
unutar stupca Metoda ispisana metoda koja se moze koristiti kako bi se taj problem rijeSio.
Ovdje je vidljivo da je za problem loSih bodova korisna metoda dijagnosti¢ka regresijska

analitika.

Problem Metoda
losiBodovi dijagnostickaRegresijskaAnlitika

Slika 17. Prikaz ispisa problema i metoda koje se koriste za taj problem

Unutar isjeCka koda 5., napravljen je upit kojim se prikazuje koje probleme ima neki
student. Pocetni dio, odnosno dio s prefiksima jednak je kao i u prethodnim upitima. Unutar
SELECT dijela postavljene su dvije varijable, a to su ?Student i ?Problem. To znaci da ¢e kod
ispisa podataka biti definirana dva stupca, a to su Student i Problem. Unutar WHERE dijela
upita definirano je da se treba ispisati individua (rdf:itype) klase Studenti za navedenu
ontologiju (analitika:Studenti) te da se za individuu studenta jo§ mora ispisati problem koji je

povezan s tim studentom (analtika:imaProblem).

IsjeCak koda 5. Problemi koje ima student
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>

PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>

45



PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Student ?Problem
WHERE { ?Student rdf:type analitika:Studenti; analitika:imaProblem
?Problem}

Na Slici 18. prikazan je ispis koji se dobije iz prethodnog upita. Dakle, postoje dva
stupca i to su stupci Student i Problem. Unutar stupca Student nalazi se instanca student. Ona
je ispisana tri puta, jer za jednu instancu postoje tri problema. Unutar stupca Problem ispisani
su problemi s kojima se susre¢e neki student, a to su srednjalnterakcija, slabaAktivnost i
losiBodovi.
student Soen srednjalnterakcija ronem

student slabaAktivnost
student losiBodovi

Slika 18. Prikaz ispisa problema vezanih uz studenta (Izvor: vlastita snimka ekrana)

Unutar isjeCka koda 6. nalazi se upit za popis taksonomija. Upit je gotovo jednak upitu
za ispis metoda. Unutar SELECT dijela upita, definirana je jedna varijabla i to je varijabla
?Taksonomija. Unutar WHERE dijela upita nalazi se dio kojim se, preko klase Taksonomija

za navedenu ontologiju (analitika:Taksonomija), dohvacéa popis potklasa (rdfs:subClassOf).

IsjeCak koda 6. Ispis popisa taksonomija
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Taksonomija
WHERE { ?Taksonomija rdfs:subClassOf analitika:Taksonomija}

Na Slici 19. prikazan je ispis koji se dobije kada se izvrSi upit koji se nalazi u isjeCku
koda 6. Vidljivo je da postoji samo jedan stupac i to je stupac Taksonomija. Isto tako, vidljivo
je da se unutar njega nalaze sve trazene potklase za taksonomiju, a to su
PristupPonasanjaPriUcenju, PredikcijaUcinkaStudenta, VizualizacijaAktivnostiUcenja,

PoboljsanjeMaterijalalAlataZzaUcenje, IndividualiziranoUcenje i OcjeneSocijalnogUcenja.
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Taksonomija
PristupPonasanjaPrilcenju
PredikcijalcinkaStudenta
VizualizacijaAktivnostiUcenja
PoboljsanjeMaterijalalAlataZalcenje
IndividualiziranolUcenje
OcjeneSocijalnoglcenja

Slika 19. Prikaz ispisa taksonomija (lzvor: vlastita snimka ekrana)

Unutar isjeCka koda 7. nalazi se upit koji sluzi za ispisivanje individue za postavljenu
taksonomiju. Unutar SELECT dijela upita nalazi se samo jedna varijabla i to je ?Taksonomija.
Unutar WHERE dijela upita, postavljeno je da se trazi individua (rdf:type) za taksonomiju

vizualizacija aktivnosti u€enja (analitka:VizalizacijaAktivnostiUcenja).

IsjeCak koda 7. Ispis individua taksonomije
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Taksonomija
WHERE { ?Taksonomija rdf:type analitika:VizualizacijaAktivnostiUcenja}

Na Slici 20. prikazan je ispis za prethodni upit. Vidljivo je da je samo jedan stupac i to
je stupac Taksonomija. Isto tako vidljivo je da za klasu vizualizacija aktivnosti u€enja, postoje

dvije instance, a to su pristupVizualnimElementima i samorefleksija.

Taksonomija
pristupVizualnimElementima
samoreflekcija

Slika 20. Prikaz ispisa individua za taksonomiju vizualizacije aktivnosti u¢enja (lzvor: viastita

snimka ekrana)

Posljedniji upit koji je kreiran prikazan je unutar isjeCka koda 8. To je upit kojim se dobiva
ispis individua problema i koje taksonomije ti problemi mogu koristiti. Unutar SELECT upita
postavljene su dvije varijable, ?Problem i ?Taksonomija. Unutar WHERE upita potrebno je
definirati da se traZe individue (rdf:itype) unutar ontologije (analitika:Aktivnost). Individue su
povezane pomoc¢u objektnog svojstva (analitika:koristiTaksonomiju), odnosno svaki problem

je povezan s taksonomijom kao moguéim rieSenjem.
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IsjeCak koda 8. Ispis problema i taksonomije koja se koristi za taj problem
PREFIX rdf: <http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>

PREFIX owl: <http://www.w3.0rg/2002/07/owl#>
PREFIX rdfs: <http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
PREFIX xsd: <http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema#>

PREFIX analitika:
<http://www.semanticweb.org/karla/ontologies/2023/8/analitika#>

SELECT ?Problem ?Taksonomija
WHERE { ?Problem rdf:type analitika:Aktivnost; analitika:koristiTaksonomiju
?Taksonomija}

Na Slici 21., prikazan je ispis problema i ispis taksonomije koja se koristi za navedeni
problem. Situacija je ista kao i kod problema i metoda. U jednom trenutku, samo se za jedan
problem moze postaviti upit i mogu se dobiti instance taksonomija samo za taj jedan problem.
Vidljivo je da postoje dva stupca, a to su Problem i Taksonomija. Unutar stupca Problem
ispisana je individua problema, dok je unutar stupca Taksonomija ispisana individua

taksonomije koja se koristi za taj problem.

Problem Taksonomija
slabaAktivnost zakljucakMaTemeljulnterakeija
slabaAktivnost aktivnostiNaForumima

Slika 21. Prikaz ispisa problema i taksonomija koje se koriste za taj problem
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10. Zakljuéak

Analitika u€enja u visokom obrazovanju sadrzi metode koje su temelj za unapredenje
svakog obrazovnog sustava. Upravo iz tog razloga, analitika uéenja sadrzi metode kojima se
dolazi do rjeSenja nekog problema. Metode koje se koriste jesu deskriptivna analitika,
dijagnosticka analitika, prediktivna analitika i preskriptivna analitika. Osim toga, postoji i
taksonomija koja se koristi kako bi se doSlo do poboljSanja. Treci aspekt koji je iznimno bitan
su koraci unapredenja koji se temelje na Data wire principu. Koraci su podijeljeni u tri
kategorije, a to su priprema, proucavanje i djelovanje.

Osim $to je bitno da analitika u€enja u visokom obrazovanju ima metode rieSavanja
problema, ona mora imati i sudionike koji ¢e imati odredeni problem te sudionike koji ¢e
obradom i analizom podataka do¢i do rjeSenja i zaklju€aka. Sudionici su studenti, hastavnici i
uprava. Problemi koji se najceSce javljaju kod studenata jesu loSi bodovi, loSe ocijene, slaba
interakcija i aktivhost te mala prolaznost kolegija. Kod ugitelja, problemi koji se javljaju jesu
slaba kvaliteta materijala, loSa kvaliteta odrZzavanja nastave te veliki postotak neprolaznosti
studenata na kolegiju. Uprava, kao sudionik, sluzi da bi zajedno s ostalim sudionicima, dosla
do rjeSenja problema koji se javljaju i to tako da je rieSenje u skladu s pravilima ustanove u
kojoj se sudionici nalaze. Isto tako, moraju se Koristiti i odredeni alati kako bi se metode mogle
primijeniti. NajéeSce se koristi Moodle koji sluzi za prikupljanje podataka, a zatim Canvas koji
sluzi za analizu prikupljenih podataka. Ontologija se u ovom radu javlja, kako bi se analitika
ucenja mogla jasnije prikazati i razumjeti. Ona je izradena u alatu Protégé te su dani primjeri
mogucih problema kod studenata i nastavnika. Ontologijom se postiglo da se na jednom
mjestu nalazi znanje o domeni analitike u€enja. Nakon izrade ontologije, smatram da bi se
analitika u€enja mogla poboljSati na nacin, da se strogo definiraju metode i pravila koja se
moraju koristiti kod provodenja procesa poboljSanja u visokom obrazovanju. Trenutno postoji
nekoliko metoda, taksonomije, koraci unapredenja i tako dalje, ali smatram da bi se svi ti
elementi trebali ujediniti u jednu strukturu koja bi bila opce prihvatljiva za analitiku u€enja i
unapredenje.

Ontologija je korisna zato Sto sumira sve bitne informacije na jednom mjestu te se
pomocu nje moze tocno odrediti koji bi mogao biti sljedeci korak kod unapredenja opcenito, a
u ovom slucaju, kod unapredenja analitike u€enja. Na posljetku, moze se doc¢i do zakljuCka da
ontologija analitike uCenja u visokom obrazovanju, uvelike moze Koristiti za poboljSanje
kvalitete rada pa tako i samog obrazovanja, na nacin da detektira nedostatke, rizike i probleme,

te da tezi ka pronalasku rjeSenja i poboljSanju cijelog sustava.
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