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1 Uvod

Danas je sveprisutna potreba, ali i Zelja da se unaprijedi kvaliteta i dostupnost razlicitih
obrazovnih programa. Pri tome je obrazovanje postalo cjeloZivotnim procesom i potrebom,
pa se briga o dostupnosti i kvaliteti odnosi na sveukupni ciklus cjeloZivotnog obrazovanja.
Postalo je jasno da se navedeno ne mozZe ostvariti bez odgovarajuée i ucinkovite uporabe
informacijskih i komunikacijskih tehnologija u obrazovnome procesu. Ta upotreba
informacijske i komunikacijske tehnologije u procesu obrazovanja (proces ucenja i
poucavanja) predstavlja novi pojam koji se zove e-ucenje (eng. e-learning). Kvalitetna
implementacija tehnologija e-u¢enja donosi niz prednosti u obrazovni proces i omogucava
Zeljeno novo, moderno i kvalitetno obrazovanje. Uvodenje tih tehnologija i inovacija u polje
obrazovanja ne smanjuje samo ucinkovit troSak primjene pedagoskih teorija, ve¢ otvara
mogucnost istrazivanja modela sa razlic¢itih polja [Millan, Perez, (2002)]. Inteligentni tutorski
sustavi (eng. Intelligent Tutoring Systems(ITS)) za razliku od tradicionalnih sustava za potporu
procesa ucenja i poucavanja, imaju mogucnost da se prilagode svakom pojedinom uceniku.
Upravo ta sposobnost da se prilagodi svakom uéeniku omoguduje poboljSanje nastave, jer se
pokazalo da je najbolji nacin individualno ucenje ili pou€avanje po principu jedan-na-jedan
[Bloom, 1984].

Inteligentni tutorski sustavi su generacija racunalnih sustava namijenjena potpori i
poboljSanju procesa ucenja i poucavanja u odabranom podruénom znanju, uvazavajuéi pri
tom individualnost onoga tko uci i onoga koga se poucava ([Wenger, 1987], [Ohlsson, 1987],
[Sleeman & Brown, 1982]). Radom s inteligentnim tutorskim sustavom ucenik stjece
osobnog “racunalnog ucitelja”. Racunalni je ucitelj s jedne strane uvijek raspolozen, nema
emocija, dok ucenik s druge strane pred njim nema potrebe kriti svoje neznanje, te
slobodno, prirodno komunicira. Projektiranje i implementacija inteligentnih tutorskih
sustava sustavno je pridonosilo i joS uvijek pridonosi razvoju metoda i tehnika umjetne
inteligencije.

Inteligentni tutorski sustavi prilagodavaju sadrzaj i nacin izlaganja nastavnih tema
sposobnostima ucenika. U tom je smislu znanje klju¢ inteligentnog ponasanja, pa stoga
inteligentni tutorski sustavi imaju sljedece temeljne odrednice:
- znanje koje sustav ima o podru¢nom znanju (modul stru¢njaka)
- principi pomocu kojih sustav poucava i metode pomocu kojih primjenjuje te principe
(modul ucitelja) i
- metode i tehnike za modeliranje ucenika tijekom stjecanja znanja i umije¢a (modul
ucenika).

Inteligentni tutorski sustavi se, dakle, sastoje od cetiri medusobno povezana programska
modula (Slika 1.1) kako slijedi [Burns & Capps, 1988]:



I.  Modul stru¢njaka (podrucno znanje) kao nosilac podru¢nog znanja s kojim ce tijekom
ucenja i poucavanja ucenik komunicirati. Ekspertni je modul "...kraljeZnica svakog
inteligentnog tutorskog sustava" (Anderson, 1988).

[I.  Modul u€enika (znanje ucenika - dinamic¢ki model stjecanja znanja i vjeStina ucenika)
obuhvaca sve aspekte stjecanja ucenikova znanja i vjestina u danom podru¢nom
znanju. Modul ucenika je nosilac procedure modeliranja ucenika, koje obuhvaca
model ucenika i dijagnostiku znanja znanja ucenika. Model ucenika je skup podataka
koji prikazuje aktualnu razinu znanja i vjestina, dok je dijagnostika proces upravljan
tim podacima.

. Modul utitelja (tutorsko znanje) jedinica je za vodenja procesa stjecanja znanja i
vjestina ucenika. U tom je smislu modul ucitelja nosilac scenarija poucavanja i
pedagogijskih znanja s kojim raspolaze "Zivi" ucitelj.

IV.  Komunikacijski modul (sucelje u€enika i okruZenje nastavnog procesa - interakcija
ucenik-ucitelj-znanje) predstavlja korisni¢ko sucelje ucenika i inteligentnog tutorskog
sustava.
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Slika 1.1 Tradicionalna struktura inteligentnog tutorskog sustava

Prethodno je spomenuto da je model ucenika skup podataka koji prikazuje aktualnu razinu
znanja i vjestina ucenika, te je neophodan za predstavljanje probabilistickog modela uc¢enika
i kao takav predstavlja klju¢nu komponentu svakog ITS-a. Kognitivho stanje se generira iz
interakcije sa sustavom. Sto je to&niji u¢enikov model, to ITS moZe ostvariti bolji i kvalitetniji
proces ucenja i poucavanja [Millan,Perez, 2002]. U ovom radu predstavit ¢e se probabilisticki
model ucenika temeljen na Bayesovoj mreZi (eng. Bayesian network).




Ideja Bayesovih mreZa nije najnovija, s njima se pocelo baviti ve¢ osamdesetih godina na
podrucju ekspertnih sustava. Pravi opseg ovo podrucje pocinje zauzimati u devedesetima,
vjerojatno zbog povedéanja brzine racunala i obnovljenih interesa za distribuirane sustave,
omogucujuci im da koriste nesto veci broj prakti¢nih problema. Velike racunske sloZzenosti su
jedna od najvecih prepreka za Sire koristenje Bayesove mreze.

Za razliku od klasi¢nih ekspertnih sustava kojima je glavna svrha modeliranje znanja
stru¢njaka i zamjena stru¢njaka u procesima planiranja, analize, u¢enja i odlucivanja, svrha
Bayesovih mreZa je modeliranje odredene problemske domene i samim time one postaju
pomoc¢ stru¢njacima kod proucavanja uzroka i posljedica u problemima koji se modeliraju.

Iznimno je vaZzno staviti naglasak na modeliranje domene, kao najvaznije obiljeZje Bayesove
mreZe. Modeliranje domene odnosi se na prikupljanje i odredivanje svih potrebnih
vrijednosti kako bi se Bayesova mreza mogla inicijalizirati. U prvom redu odnosi se na
modeliranje zavisnosti medu varijablama. Zavisnosti se modeliraju pomo¢u mrezne strukture
i skupa uvjetnih vjerojatnosti. Za definirati jednu Bayesovu mreZu potrebno je definirati
¢vorove (ili varijable), moguce vrijednosti koje pojedini ¢vor mozZe poprimiti, veze izmedu
¢vorova i vrijednosti uvjetnih vjerojatnosti u ¢vorovima [Prcela, 2010].

Probabilisticki model ucenika temeljen na Bayesovoj mreZi omogucuje mjerenje ucenikova
znanja u razli¢itim razinama granulacije (to zapravo znaci da je predmet koji se obraduje
strukturiran). Integracija probabilistickog modela sa Bayesovom mreZzom u ITS-ovima
predstavlja jedan nacin za olakSavanje ucenja uceniku. Naime, ovaj model omoguéava
donosenje zaklju¢aka o stvarnom znanju ucenika. Takoder, ne uli i pou€ava ucenike vec
naucene pojmove, ve¢ omogucava racunalnom tutoru vodenje procesa ucenja i poucavanja
u smjeru ucenja samo onih pojmova za koje se smatra da ih nije svladao. Najtezi je problem
stvoriti model koji bi omogucio opisano, a cilj ovog rada je oblikovati upravo probabilisticki
model temeljen na Bayesovoj mrezi, te usporediti rezultate sa stvarnim znanjem ucenika.
Detaljno ¢e biti opisani koraci u stvaranju tog probabilistickog modela kao i rezultati
ispitivanja ucinkovitosti predvidanja.

U drugom poglavlju paznja ¢e se posvetiti teoretskoj podlozi na kojoj pociva svaka Bayesova
mreza, a buduci je Bayesova mreza probabilisticka, prva cjelina drugog poglavlja odnosi se na
teoriju vjerojatnosti. U nastavku tog poglavlja prikazati ¢e se klasi¢ni primjer Bayesove mreze
i objasnit ¢e se op¢éi postupci zakljuc€ivanja koji vrijede u svakoj Bayesovoj mreZi. Nakon toga
obradit ¢ée se problem modeliranja ucenika opcenito, te prikazati sustav Andes koji
predstavlja ITS s probabilistickim modeliranjem ucenika.

Trece poglavlje ¢e biti posveéeno oblikovanju novog pristupa probabilistickom modelu
ucenika. Model temeljeni na opisanom pristupu temelje se na istoj mrezi, no razli¢ita im je
struktura uvjetnih vjerojatnosti i razina postavljanja dokaza. Cilj svakog od ovih modela je
predvidanje znanja znanja ucenika na temelju nekoliko poznatih koncepata. Na kraju ovog
poglavlja biti ¢ée prikazani rezultati usporedbe stvarnog znanja ucenika i napravljenih




probabilistickih modela, te analiza i interpretacija na temelju koje su doneseni zakljuci o
modelu s optimalnom razinom predvidanja stvarnog znanja ucenika.

U ovom radu korisSten je alat za uredivanje Bayesovih mreza GeNle (eng. Graphical Network
Interface) koji pruza graficko korisnicko sucelje za jednostavniju izgradnju Bayesovih mreza.
Program je dostupan na: http://genie.sis.pitt.edu/.

Ovaj diplomski rad se temelji na postavkama i spoznajama koje su navedene u doktorskoj
disertaciji mr.sc. Ani Grubisi¢, koja je ujedno i neposredni voditelj na ovom diplomskom
radu. Cijeli diplomski rad, a posebno treée poglavlje bavi se implementacijom
probabilistickog modela ucenika, za Sto su koriStene definicije iz doktorske disertacije.
Definicije iz doktorske disertacije koje su koristene u diplomskom radu su sljedece: Definicija
3.1, Definicija 3.2, Definicija 3.3 i definicija funkcije X, .




2 Teorijska osnova

Modeliranje domene usko je povezano sa teorijom klasi¢ne vjerojatnosti i teorijom korisnosti
(eng. utility), te teorijom odlucivanja (eng. decision). Teorija vjerojatnosti daje odgovor na
pitanje u Sto bi se trebalo vjerovati, naravno na temelju dokaza. Teorija korisnosti odgovara
na pitanje, Sto se dobije, odnosno koja je korist odredene akcije. Teorija odlucivanja, na
temelju prethodne dvije, odgovara sto bi se trebalo uciniti dalje. Bayesova mreza stru¢njaku
daje podatke o tome u koje dogadaje treba vjerovati i s kojom vjerojatnos¢u mogu odredeni
dogadaji nastupiti. Osim toga, daje odgovor i kolika je korist od odabira odredene akcije kod
rjeSavanja problema, tako da sustav koji koristi Bayesovu mreZzu moZze, na temelju podataka
o vjerojatnostima i korisnostima, donijeti opravdane odluke.

2.1 Teorija vjerojatnosti

Bayesova mrezZa na temelju podataka o vjerojatnostima donosi odluke, stoga ¢e se u ovom
poglavlju definirati pojmovi vezani za vjerojatnosti. Definirati ¢e se pojmovi kao Sto su
vjerojatnost, sluc¢ajna varijabla, prostor vrijednosti i zdruZzena vjerojatnost. Bududi je uvodu
naglaseno je da je za definiranje Bayesove mrezZu, izmedu ostalog, potrebno definirati
vrijednosti uvjetnih vjerojatnosti u ¢vorovima, u ovom poglavlju ¢e se takoder definirati
uvjetna vjerojatnost.

2.1.1 Aksiomatska definicija vjerojatnosti

U teoriji vjerojatnosti razmatraju se dogadaiji koji se mogu, ali ne moraju dogoditi.

Definicija 2.1 Neka je A dogadaj koji promatramo, te neka je Q - skup svih dogadaja
(prostor stanja). Vjerojatnost pojave dogadaja A odnosno vjerojatnost da ce se
A dogoditi oznacavamo sa P(A).

Aksiomi vjerojatnosti su:

1. VAeQ:P(A)>0 (nenegativnost)
2. P(®)=1 (normiranost)




3. Ako su A, A,,..,A, medusobno iskljuCivi dogadaji (bez zajedni¢kog presjeka, tj. ni

jedan podskup ne moZe nastupiti zajedno), vjerojatnost da nastupi barem jedan od
njih (moZe i vise) je suma individualnih vjerojatnosti (aditivnost).

Iz 1i2.slijedi: VAeQ:1>P(A)>0
ako P(A) =0, A se nece dogoditi
ako P(A) =1, A ce se sigurno dogoditi

Definicija 2.2 Slucajna varijabla je varijabla koja mozZe poprimiti vrijednosti iz skupa iskljucivih
i potpunih vrijednosti (prostora vrijednosti ili stanja, engl. sample space) s
odredenom vjerojatnoscu.

Neka X oznaéava istinitost logitkog iskaza.
X moze poprimiti vrijednosti istinit ili neistinit {I , L} = (), . Skup je iskljuciv i potpun. Slu¢ajna varijabla je
diskretna i binarna.

Sve varijable u Bayesovim mrezama u ovom radu ce biti logicke.

Sa Q, oznaava se prostor vrijednosti, i pretpostavljamo konacan prostor vrijednosti
(diskretan).

Definicija 2.3 Skup konjukcija slucajnih varijabli (zajednicki skup, zajednicko nastupanje)
slu¢ajnih varijabli X i Y oznac¢avamo kao novu varijablu Z(X,Y) .

Definicija 2.4 Prostor vrijednosti nove varijable je produkt: Q, =Q,Q,

Nekaje: Q, =Q, = {I , L}.Tada je:

Q, ={(1,1),(1,L),(L, 1), (L, L)}

Definicija 2.5 Razdiobu vjerojatnosti definiramo preko konacnog prostora vrijednosti:

¥xeQ, :0<P(X =x)<1, ¥ P(X =x)=1

Nekaje X diskretna binarna sluéajnavarijabla: Q, = {I , L}

razdioba vjerojatnosti je dana sa: P(X=T)=0.7
P(X=F)=03 Z =1 (konzistentnost)




ZdruZena vjerojatnost (eng. Joint distribution) oznacava zajednicko nastupanje ili konjukciju
varijabli. ZdruZena vjerojatnost dviju varijabli A i B, sa prostornim vrijednostima
Q,=Q; = {I : L} ima dva stupca i dva retka, i predstavljaju sve moguce kombinacije:

Definicija 3.1 Tablica 2.1 Zdruzena vjerojatnost varijabli A i B sa prostornim vrijednostima

Q, =0, ={l,L}

B=1I B=L
A=1 0.1 0.2
A=L 0.3 0.4

Za n varijabli veli¢ina ove tablice je 2”, Sto znaci da tablica raste eksponencijalno u odnosu
na veli¢éinu problema opisanog s n varijabli. Koristeéi zdruZzenu vjerojatnost moguce je
izraCunati svaku “a priori” i uvjetnu vjerojatnost budu¢i da su poznate sve mogude
vjerojatnosti koje opisuju problem. Iz tablice je moguce izraCunati vjerojatnost za bilo koju
kombinaciju dogadaja.

Opéenito za skup slucajnih varijabli {Xl, ) S Xn} prostor vrijednosti je n-dimenzionalan:

(Ox1- Oz oo - Oyn ) = Hni=1 Qi
2.1.2 Uvjetna vjerojatnost

Ako saznamo neku informaciju, mozZe se dogoditi da se vjerojatnosti dogadaja promijene.
Kako bi izracunali vjerojatnost nekog dogadaja na temelju poznatih stanja, koristimo uvjetnu
vjerojatnost.

Definicija 2.6 Vjerojatnost da ¢e se dogoditi dogadaj A ako se dogodio dogadaj B naziva se
uvjetna vjerojatnost (eng. Posterior probability) i oznacava na sljedeéi nacin:

P(AB)

P(A,B)

o " P(A(] B) . i
Uobicajeno se pise P(A|B) = —————ali takoder se pise P(A|B) = P(B)

P(B)

gdje je P(A,B) vjerojatnost istodobnog pojavljivanja A i B , a P(B) je vjerojatnost

pojavljivanja B.

Prije samog izraCuna uvjetne i zajednicke vjerojatnosti, potrebno je utvrditi da li su dogadaji
zavisni, nezavisni ili su mozda medusobno iskljucivi. Dva dogadaja su nezavisna ako bilo koji
ishod jednog dogadaja ne utjeCe na vjerojatnost bilo kojeg drugog dogadaja. Zajednicka
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vjerojatnost nezavisnih dogadaja A i B jest produkt njihovih individualnih vjerojatnosti:
P(AB) = P(A,B)*P(B)

Ako su A i B nezavisni dogadaji, uvjetna vjerojatnost je dana na sljedeci nacin:
- vjerojatnost A udanom B je individualna vjerojatnost samog A t;j.

P(AB) = P(A), odnosno
- vjerojatnost B u danom A je individualna vjerojatnost samog B, tj.
P(B|A) =P(B).

2.2 Bayesova formula

Bayesova mreZa je naziv dobila po britanskom matemati¢aru Thomasu Bayesu (1702.-1761.)
koji je u svojem radu opisao matematicku formulu koja danas ima veliku vaznost kod teorije
vjerojatnost. Formula glasi :

P(H;)P(AH))
P(A)

P(H,|A)= (1)

gdie je {Hl, H,,.., Hn}potpun skup dogadaja na vjerojatnosnom prostoru, a A je dogadaj za

koji vrijedi da je P(A) > 0u vjerojatnosnom prostoru.

Bayesova formula racuna vjerojatnost da se ukoliko je ostvaren dogadaj A, potvrdio skup
pocetnih hipoteza. Za primjenu formule je potrebno poznavati vjerojatnosti P(A)i P(H,), te

je potrebna i statistika kojom se odreduje vjerojatnost P(A|Hi). Formula vrijedi u slucaju da

nema medusobne ovisnosti izmedu dogadaja A i niza hipoteza H .

lako je Thomas Bayes opisao formulu joS u 18. stoljeéu, formula je pravu primjenu doZivjela
tek u 20.stoljecu razvojem podrucja umjetne inteligencije (uenje na temelju Bayesovih
mreZa, podrucje strojno ucenje (eng. machine learning).

Bayesove mreze su usmjereni aciklicki matematicki grafovi kod kojih vrhovi predstavljaju
slucajne varijable, a bridovi prikazuju ovisnosti izmedu slucajnih varijabli. Graf je aciklican,
$to znaci da ne smiju postojati ciklusi u grafovima, odnosno, varijable moraju biti nezavisne.

11



2.3 Bayesova mreZa

Bayesova mreza (eng. Bayesian network) je probabilisticki graficki model kojim se prikazuju
zavisnosti medu varijablama. Sama mreza je usmjereni aciklicki graf u kojem cvorovi
predstavljaju varijable, a bridovi njihove meduzavisnosti. Na temelju Bayesove mrezZe
moguce je izraCunati ocekivanja (vjerojatnosti) svih nepoznatih varijabli u sustavu na
temelju ve¢ poznatih varijabli (dokaza) [Charniak, 1991].

Velika veéina dogadaja vezanih uz istrazivanje na Bayesovim mrezama dogodila se ve¢ u
osamdesetim godinama (engl. belief networks, causal networks, influence diagrams) kada se
formirala opée prihvacena struktura mreZe, razvili mnogi alati za rasudivanje i kada su se
Bayesove mrezZe vec pocele koristiti u raznim primjenama. U devedesetima se pojavljuju i
brojni algoritmi za uéenje Bayesovih mrezZa iz skupova podataka. Bayesove mreZe i danas
predstavljaju model primjenjiv u racunalnim sustavima u raznim podrucjima ljudskog
djelovanja[Prcela, 2010].

Kako bi se definirala jedna Bayesova mreza potrebno je definirati:
— C¢vorove u mrezi (varijable u problemul),
— mogude ishode svih ¢vorova (vrijednosti koje varijable mogu poprimiti),
— bridove u mreZi (povezanost varijabli),
— zdruZene distribucije vjerojatnosti ishoda u svakom pojedinom ¢voru ovisno o
njegovim roditeljima u mrezi.

Za cvorove koji nemaju roditelje potrebno je definirati samo a priori ofekivanja njihovih
ishoda. A priori oCekivanja ishoda ¢vorova koji imaju roditelje definirana su preko pripadnih
tablica zdruZene distribucije vjerojatnosti i preko a priori ocekivanja njihovih roditelja.
Stoga je suvisno u definiciji mreze eksplicitno navoditi a priori vjerojatnosti ishoda za
¢vorove koji imaju roditelje.

U ovom poglavlju opisat ¢e se postupak oblikovanja Bayesove mrezZe, i na primjeru prikazati
taj postupak u praksi. Takoder, objasniti ¢e se postupci zakljucivanja u Bayesovoj mreZi.

2.3.1 Postupak oblikovanja Bayesove mreze

Prethodno je naglaseno da je Bayesova mreza aciklicki graf u kojem ¢vorovi predstavljaju
varijable, a bridovi njihove meduzavisnosti. Svaki brid ima svoj pocetak i kraj (kraj je oznacen
strelicom). Varijable prema kojima je upucen brid nazivaju se djeca, a varijable kod kojih je
pocetak brida nazivaju se roditelji. Na sljedecoj slici je primjer jednostavne Bayesove mreze
(Slika 2.1).
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Slika 2.1 Primjer jednostavne Bayesove mreze

Da bi pristupili oblikovanju Bayesove mreze, bitno je definirati problem, a zatim pristupiti
oblikovanju. U Bayesovoj mrezi, varijable koje nemaju roditelje nazivaju se korijeni, i te
varijable se prve postavljaju u Bayesovoj mrezi. Sa prethodne slike je jasno da je varijabla A
korijen. Na njih ne utjeCe nijedna varijabla, dok one utjeCu na svoju djecu. Potom se
bridovima povezuju njihova djeca. Taj postupak se ponavlja sve dok se ne dode do krajnjih
varijabli (varijable koje nemaju djece). Sa prethodne slike je jasno da su D, F, G i H varijable
koje nemaju djecu.

Nakon toga, potrebno je definirati tablice uvjetnih vjerojatnosti svake varijable. Pri tome broj
roditelja neke varijable odreduje dimenzionalnost njene tablice vjerojatnosti. U slucaju
diskretnih binarnih varijabli za n roditelja potrebno je poznavati 2" vjerojatnosti.

U nastavku ¢e se opisati primjer Bayesove mreZe sa logickim varijablama (Istina i Laz).

2.3.1.1 Primjer oblikovanja Bayesove mreze

U ovom poglavlju, u najveéoj mjeri je koriSten [Charniak, 1991] kao literaturni izvor, stoga se
na njega u nastavku necée posebno referencirati. Charniak u svom radu iz 1991. godine daje
jednostavan primjer kojim demonstrira prednosti grafickog modeliranja problema pomocu
Bayesove mreze. Autor opisuje problemsku domenu u kojoj on Zivi u kuci zajedno sa Zenom i
imaju psa kao ku¢nog ljubimca. Iza kuée je dvoriste, a ispred kuce je trijem na kojem se nalazi
rasvjeta. Nakon posla autor dolazi kuci i zanima ga kolika je vjerojatnost da se netko nalazi u
kudi (da kuéa nije prazna). Bududéi da Zivi dugo u tom susjedstvu poznaje odredene varijable
koje mu mogu pomodi u dobivanju odgovora:

- svjetlo na trijemu
O Zena ga Cesto upali kad ode negdje
O Zena ga upaliikad ocekuje goste

- pas
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0 kad nema nikog kod kuce nalazi se u dvoristu

o

psa vode u dvoriste i kad ima probleme s probavom
0 ako je pas iza ku¢e moze se Cuti kako laje, ali njegov laveZ se moZe zamijeniti
sa drugim psima koji se ¢uju u susjedstvu

U ovom problemu je moguée uociti pet slucajnih varijabli: Zena, pas, problem s probavom,
svjetlo i laveZ. Koristeéi grafi¢ki prikaz pomoéu Bayesove mrezZe, ovaj problem je mogude

Obitelj-vani
(2%
[

prikazati na sljedeci nacin:

Problem-z-probavom
(FF)

Paz-vani (P%)
[

Upalieno-zvijetl
o (Us)

Cuje-lavez
CL
(CL) 7

Slika 2.2 Bayesova mrezZa

NaSlika 2.2 se vidi da ako Zena nije u kudi tada je ili upaljeno svjetlo ili je pas u dvoristu. Pas
je u dvoristu i ako ima problema s probavom. Ako je pas u dvoristu, onda se moZe Cuti
njegov lavez. Naravno, ovaj model je probabilisticki Sto znaci da se moze dogoditi i da Zena
nije kod kuce, a svjetlo nije upaljeno. Isto tako, pas moze biti u dvoristu, a da ne laje.

Kako bi se ovaj model upotpunio, potrebno je svakom ¢voru pridruziti vierojatnosti:
- a priori vjerojatnosti za ¢vorove bez roditelja
- uvjetne vjerojatnosti za sve ¢vorove s roditeljima i to za sve moguce kombinacije
ishoda roditelja

Vjerojatnosti da ucenik ne poznaje nijedan koncept koji odgovara roditeljima slucajne
varijable iako poznaje koncept koji odgovara slucajnoj varijabli (slucajna pogreska - eng.
unlucky slip) ili da poznaje sve koncepte koji odgovaraju roditeljima slu¢ajne varijable iako ne
poznaje koncept koji odgovara slu¢ajnoj varijabli (slu¢ajni pogodak — eng. lucky guess) iznosi
0,1 [Mayo, 2001].
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Ohbitelj-vani
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Problem-s-crijevima
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Dbitelj-vani (0] Istina Laz
: Probler-s-cije. | Istina | Laz lsfina | Lae
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Laz 0.4 055
Cuje-lavez
(L)
Pas-vani [Pv) lsfina | Laz |
b |lztina 05 0.05
Laz 0.4 045

Slika 2.3 Upotpunjena Bayesova mreia

Na Slika 2.3 je prikazana Bayesova mreza za prethodni primjer koja je upotpunjena s
vjerojatnostima za slucajne varijable. Cvorovi Obitelj-vani i Problem-s-crijevima su roditelji u
grafu pa je njima pridruzena “a priori“ vjerojatnost. Cvor Pas-vani ima ukupno 4 vjerojatnosti
jer ima 2 roditelja Cije varijable su logic¢ke (dva stanja).

Izmedu ostalog, iz ove slike jasno je da ¢e, ako ¢lanovi obitelji napuste ku¢u, oni ¢e ostaviti
upaljeno svjetlo vani 60 posto vremena, ali svjetlo ¢e biti upaljeno ¢ak i kad ne napuste kucu
5 posto vrijeme (recimo, zato $to nekoga ocekuju).

Pitanje je kako su dani brojevi dobiveni, tj. u ovom sluéaju, odakle ,a priori“ vjerojatnosti za
korjenske ¢vorove Obitelj-vani (OV) i Problem-s-crijevima (PC). Charniak naglasava, da su svi
brojevi, dobiveni na osnovi subjektivna misljenja stru¢njaka. Zbog toga, moze dodi do razlika
u zakljucivanju. Puno je bolji nacin prikupljanja podataka i izracuna potrebnih brojeva. U tom
slu¢aju govorimo o idealnom slucaju. U trecem poglavlju ¢e se u detalje pokazati na koji
nacin su izraCunate ,a priori“ vjerojatnosti korjenskih ¢vorova i uvjetne vjerojatnosti u
predstavljenom probabilistictkom modelu ucenika temeljenog na Bayesovoj mrezi.

2.3.2 Zakljucivanje u Bayesovoj mrezi

Bayesova vjerojatnosna mreZza moze se koristiti za probabilisticko zakljucivanje o
vjerojatnostima bilo kojeg ¢vora u mrezi ako su poznate tablice uvjetnih vjerojatnosti. U
vedini slucajeva ¢vor kojemu trazimo razdiobu vjerojatnosti nema poznate vjerojatnosti za
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neposredne c¢vorove pretke, ali je ipak moguce izraCunati vjerojatnosti. Problematicni su
izraCuni sa velikim brojem varijabli jer je toan proracun vjerojatnosti za proizvoljnu
Bayesovu vjerojatnosnu mrezu tezak kombinatoricki problem. PredloZene su mnogobrojne
metode za probabilisticko zaklju€ivanje u Bayesovim mrezama, pri ¢emu mnoge preferiraju
ucinkovitost naspram preciznosti. Preciznost implicira tocna rjesenja (eng. exact solutions),
no u tom slucaju ¢ak i mreze od 10-ak ¢vorova zahtijevaju puno vremena. Alternativa su
priblizna rjesenja (eng. approximate solutions) sa kojima ¢e se dobiti rjeSenja sa vrlo malim
odstupanjima od toc¢nih rjesenja.

U nastavku ¢e se pokazati nacin zakljucivanja koji vrijedi u svakoj Bayesovoj mreZi. Naime,
raCunanje ,a priori“ vjerojatnosti nekog ¢vora podrazumijeva racunanje ishoda kad u mrezi
ne postoji nijedan dokaz. Suprotno tome, propagacija unaprijed/unatrag sluzi za racunanje
ishoda nekog proizvoljnog ¢vora kad su u mrezi postavljeni dokazi.

2.3.2.1 Racunanje ,,a priori“ vjerojatnosti cvorova

Od velike je vaznosti, da se iz postavljenih vjerojatnosti mogu izracunati ,a priori®
vjerojatnosti za sve varijable. ,a priori“ ocekivanje iskoda varijable u Bayesovoj mreii,
podrazumijeva ishod kad u mreZzi ne postoji nijedan dokaz. Svakom ¢voru se moze izracunati
»a priori“ vjerojatnost iz pripadnih zdruZenih distribucija vjerojatnosti i “a priori” o¢ekivanja
ishoda roditelja u mrezi.

Na sljedecoj slici (Slika 2.4) prikazan je nacin raCunanja ,a priori“ vjerojatnosti za ¢vor
Upaljeno - svijetlo (US). Cvor Obitelj — vani (OV) ima ve¢ postavljene ,,a priori“ vjerojatnosti
(jer nema roditelja).

ov D' P(US) = 0.15

P(=US) =0.85
P(US) = P(US|OV )P(OV) + P(US|-OV )P(—~OV

P(US) = 0.6*0.15 +0.05*0.85
P(US|OV)=0.6 P(US)=0.09 +0.0425

us
\J P(US|-OV) =005 P(US)=01325

Slika 2.4

Prema prethodnom, racunanje se obavlja slijedno niz mrezu (u smjeru bridova). Da bi se
izraCunala ,a priori“ vjerojatnost nekog ¢vora, nuzno je izracunati sve ,a priori“ vjerojatnosti
svih njegovih roditelja jer se pri raCunanju “a priori” ocekivanja jednog c¢vora prolazi
iterativno kroz sve moguée kombinacije ishoda njegovih roditelja.
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U prikazanom primjeru ¢vor Upaljeno — svijetlo (US) ima jednog roditelja pa racun nije
slozen. U opéem slucaju vaino je znati da broj kombinacija ishoda roditelja raste
kombinatori¢kom sloZzeno$éu s obzirom na broj roditelja promatranog ¢vora.

Koristeéi program GeNle, dobije se jednak rezultat (Slika 2.5.).

& Mode properties: Upaljeno-svijetlo (US)

General] Definition] Fu:nrmat] User properties Y alue l

t arginal probability diztribution: Q| Gl
|
» [ Istina 0.1325
[]Laz [.8675

oK | Cancel

Slika 2.5 ,,a priori“ vjerojatnost za cvor ,,upaljeno-svijetlo (US)“

2.3.2.2 Propagacija unaprijed

i

Ako je u mrezZi neSto poznato, ocekivanja svih varijabli se mijenjaju, te se ,a priori”
vjerojatnosti visSe ne oCekuju jer postoje dokazi. Informaciju o postojanju dokaza potrebno je
propagirati unaprijed kroz mreZu (u smjeru strelica) i unatrag kroz mreZu (obrnuto od smjera
strelica).

Na sljedecoj slici (Slika 2.6) je prikazan primjer propagacije unaprijed. Odgovorit ¢e se kolika
je vjerojatnost da ¢e se Cuti laveZ psa, ako je poznato da pas nema problema s probavom i
da je obitelj vani. Dokazi ili poznata stanja su da pas nema problema sa probavom i da je
obitelj vani. Propagacija unaprijed znaci da se zaklju¢uje od roditelja prema djeci.
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Poznato Nacin racunanja

OO
O
O

P(CL‘OV A—=PC) = P(CL|PV)P(PV|OV A —PC)
+ P(CL|-PV)P(=PV|OV A —PC]
P(CL|OV A—PC) =0.6*0.9+0.05*0.1
P(CL|OV A —PC) = 0.54+0.005
P(CL|OV A—PC) =0.545

Slika 2.6 Primjer propagacije dokaza unaprijed kroz mrezu. Poznavanje ishoda varijabli OV i PC utjece na ocekivanje
ishoda ¢vora CL

Isto je dobiveno programom GeNle (Slika 2.7), kad se postavi dokaz istina, na ¢vor Obitelj-
vani (OV) i dokaz na laz na ¢vor Problem-s-crijevima (PC).

» Node properties: Cuje-lavez (CL)

Generall Definitic-nl Fc-rmatl User properties  Value |

targinal probability diztribution: ”ﬁl Ll
¥ [ Istina 0545
[1Laz 0.455

a. I Caticel L

Slika 2.7 Vjerojatnost da ce se cuti lavez psa kad postoje dokazi da je obitelj vani i da pas nema problema sa probavom.

2.3.2.3 Propagacija unatrag

Kako poznavanje ishoda nekog proizvoljnog ¢vora utjece na ocekivanja djece, tako utjece i na
ocekivanje ishoda roditelja. Tada se moZe govoriti o propagaciji dokaza unatrag kroz mrezu.
Poznavanje ishoda nekog ¢vora naravno predstavlja dokaz. U sljedec¢em sluéaju, na kojem ¢e
se pokazati primjer propagacije unatrag, poznato je da je upaljeno svijetlo te se treba
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zakljuciti koliki je ishod da je obitelj vani. U mreZi se postavlja dokaz na ¢vor Upaljeno-
svijetlo (US).

Poznato Nacin ra¢unanja

P(US|OV)*P(OV)
P(OV|US) =
P(US)
*
P(OV|US) = 0.6*0.15
0.1325

P(OV|US) = 0.67924528

Slika 2.8 Primjer propagacije dokaza unatrag kroz mrezu. Poznavanje ishoda varijable US utjece na ocekivanje ishoda
¢vora OV

P(US|OV) i P(OV) sudani, a P(US) je ,a priori“ vijerojatnost ¢vora Upaljeno — svijetlo (US)
i izracunata je po prethodno opisanom nacinu odredivanja ,,a priori“ vjerojatnosti, te iznosi
PUS) =0.1325.

Prema tome, vjerojatnost da je obitelj vani ako je upaljeno svijetlo iznosi 0.67924528 . To
isto je dobiveno programom GeNle (Slika 2.9), kad se stavi dokaz istina, na ¢vor Upaljeno-
svijetlo (US).

» Mode properties: Obitelj-vani (OV)

Genelall Definitionl Formatl User properties  Yalue |

I arginal probability distribution: ”?| o
» [ Istina 067924528
[Laz 032075472

]9 I Cancel %

Slika 2.9 Vjerojatnost da je obitelj vani kad postoji dokaz da je upaljeno svijetlo
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2.3.3 Neovisnost pretpostavki u Bayesovim mrezama

Prigovor na upotrebu teorije vjerojatnosti je da zdruZena distribucija vjerojatnosti zahtijeva
apsurdno mnogo brojeva. Primjerice, ako postoji n binarnih slu¢ajnih varijabli, kompletna
distribucija je odredena sa 2" vjerojatnosti. U odnosu na tablicu zdruzene distribucije
vjerojatnosti koja bi imala 31 vjerojatnost, Bayesova mreza sadrzi samo 10 vjerojatnosti
(Slika 2.3). To je primjer sa 5 slucajnih varijabli. Ako bi broj slucajnih varijabli bio 10, bilo bi
potrebno 1023 vjerojatnosti u tablici zdruZzene distribucije vjerojatnosti, dok bi Bayesova
mreZa imala samo 21 vjerojatnost.

Velika razlika izmedu potrebnih parametara u Bayes-ovoj mreZi i tablici zdruZene
vjerojatnosti se najbolje vidi u primjeru kada nekoliko bolesti uzrokuje iste simptome. Na

“Yodene kozZice
[7]

sljedecoj slici (Slika 2.10) je prikazana takva situacija.

Prehladsa pala pluca
] 7]

Slika 2.10

Pretpostavi li se da su varijable logicke, ¢vor Groznica zahtjeva 8 uvjetnih vjerojatnosti. No,
najvjerojatnije te brojeve lijecnici nece znati. Umjesto toga, oni mogu znati da je vjerojatnost
groznice 0.8 kod prehlade, 0.98 kod upale pluca i 0.4 kod vodenih kozica. Zahvaljujudi Pearlu,
umjesto 8 brojeva, trebat ¢e samo 3.

Za opis sloZenijih problema ustede ce biti jos i ve¢e. Ova usteda ne Cini se sjajnom, no,
pretpostavimo da imamo mrezu (Slika 2.11) koja je dva puta veca od primjera na Slika 2.3.
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Chitelji-vani
Ell-van Problem-s-prokavom

Swijetlo-upaliena
[F]

i
[

Problem 2
[]

macka-vani
[

CUje-pievanje
[7]

Slika 2.11 MreZa sa 10 ¢vorova

upaljen- T4
[¥]

210—1

Tada je jednako 1023, ali mi bi trebali tek 21 vrijednost. Postavlja se pitanje odakle

dolazi ova usteda?

Odgovor lezi u cinjenici da je Bayesova mreZa izgradena na neovisnosti pretpostavke.
Uzmimo u obzir sluéajne varijable Obitelj-vani (OV) i Cuti-lavez (CL). Jesu li te varijable
nezavisne? Intuitivno ne, jer ako je obitelj vani, onda je viSe vjerojatno da ¢e pas biti vani, i
prema tome, vjerojatnije je da ée lajati.

No, sto ako se dogodi da znamo da je pas definitvno u kudi ili izvan nje. Da li u tom slucaju
Cuti-lavez (CL) postaje neovisno o Obitelj-vani (OV)? Odgovor u ovom slucaju je da, jer lavez
ovisi o tome da li je pas unutra ili vani, i stoga gdje se nalazi obitelj nije ni vazno.

Sada ce se definirati neovisnost pretpostavke (eng. Independence Assumptions), koja pomaze
da vjerojatnosti svedemo na maniji broj u Bayesovoj mrezi, no da bi to definirali, potrebno je
definirati putanju d-povezanosti (eng. d-connecting path).

Definicija 2.7 U Bayesovoj mrezi, varijabla a je ovisna o varijabli b na temelju dokaza
E :{ el,ez,...,en} ako postoji putanja d-povezanosti izmedu njih. E je skup
dokaza, koji mozZe biti prazan, no ne moze ukljucivati a ili b. Za E kazemo jos da
je skup evidencija ili poznato stanje. Ako a nije ovisan o b na temelju dokaza E,
kazemo da je a neovisna o b, a ako su dvije varijable neovisne, tada je
P(alb) = P(a).
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Kako bi se bolje razumjela d-povezanost u Bayesovoj mreZi, treba imati na umu da postoje tri
tipa povezivanja slucajne varijable b i njenih dviju susjednih a i ¢ na putu. Te tri moguénosti

su prikazane na sljedecoj slici.

Linearni

Cd
Kanvergentni Divergentni
Ca Ca
b

A -

Slika 2.12 Tri tipa povezivanja (u svakom od tih sluéaja, évor b se nalazi izmedu ¢vorova aic)

Putanja od a do b je d-povezana na temelju dokaza E ako svaki unutarnji ¢vor n ima svojstvo:

1. Ako je linearan ili divergirajuci, tada nije ¢lan dokaza E,
2. Ako je onili njegov potomak konvergirajuci, tada je ¢lan dokaza E.

U literaturi, ¢esSce se koristi termin d-separacija (eng. d-separation). Dakle, dva su ¢vora d-
separirana ako ne postoji putanja d-povezanosti izmedu njih. Intuitivho, dva su ¢vora d-

separirana kada:

1. Na putu postoji ¢vor V
- za kojeg postoje dokazi
- Ciji su lukovi okrenuti jedan prema drugom ,,repovima“

2. Na putu postoji cvor V
- za kojeg postoje dokazi
- Ciji su lukovi okrenuti ,glava” prema ,repu”
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3. Na putu postoji ¢vor V
- za kojeg NE postoje dokazi
- niti za bilo kojeg njegovog sljedbenika
- a Ciji su lukovi okrenuti jedan prema drugom ,,glavama“

2.3.4 Konzistentnost vjerojatnosti u Bayesovim mrezama

Problem koji se moze javiti u Bayesovoj mrezi je nekonzistentnost vjerojatnosti. Primjer bi
bio da je neki sustav dan sa sljedeéim vjerojatnostima

P(ab) = 0.7,P(bla) = 0.3,P(b) = 0.5.

Gledajudi ove vjerojatnosti nista se ne €ini problemati¢no, no primjenom Bayesovog pravila
dobit ¢e se nekonzistentne vjerojatnosti jer se zahtijeva da bude P(a)> 1, Sto je u

G - P(bla)P(a)
kontradikciji s definicijom. Tocnije, P(a|b) = W, pa je onda
P(alb)P(b *
P(a) - (ap)P(b) _0.7*05 _035_,
P(b|a) 0.3 0.3

Vodenje racuna o konzistentnosti vjerojatnosti moze biti problem. U Bayesovoj mrezi taj
problem je rijeSen, jer kad se odrede potrebne veli¢ine (vjerojatnost svakog ¢vora i njegovih
kombinacija s roditeljima) tada ¢e svi brojevi biti konzistentni i mreza ¢e na jedinstven nacin
definirati distribuciju. Zdruzena vjerojatnost u Bayes-ovoj mreZi je jedinstveno definirana,
kao product individualnih distribucija za svaku pojedinacnu varijablu. Za mrezu iz primjera sa
pocetka ovog rada (Slika 2.3) i za svaku kombinaciju vrijednosti OV, PP,US, PV i CL (npr.

I,LLLL1) zdruZena vjerojatnost je dana sa:
P(OV,PP,US,PV,HB) = P(OV)*P(PP)* P(US|OV)* P(PV|OV A PP)* P(CL|PV).

Pretpostavi li se mreza od n ¢vorova sa V,,...,V, varijabli, zakon koji smo koristili iznad daje

sljedede:

Py V) = P(G) * PO, * . PV, V. v,),
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Dobivena jednadzba je istinita za svaku kombinaciju varijabli, te prema ovoj jednadzbi,
zdruzZena vjerojatnost ovisi o nacinu na koji poredamo varijable, tj. odredimo koja ja varijabla

Vv,, koja v, ...

U nastavku ovog poglavlja objasnit ¢e se modeliranje ucenika i napraviti prijelaz prema
probabilistitkom modeliranju ucenika temeljenog na Bayesovoj mrezi. Uvodni dio sljedeceg
poglavlja, napisan je prema materijalima za nastavu prof. Stankova (Prirodoslovno-
matematicki fakultet) koji se koriste za kolegij Sustavi e-ucenja [Stankov, 2005], te se kao
jedini literaturni izvor neée posebno referencirati u nastavku.

2.4 Modeliranje ucenika

“Zivi nastavnik” €ini izuzetan napor da procijeni uéenikove odgovore u kontekstu
pretpostavljene razine njegovog razumijevanja i veé naucenog, te tako nastoji prilagoditi
svoje poucavanje ucenikovim sposobnostima, znanju i vieStinama.

Danasnje doba modernih tehnologija i globalizacije donosi brze promjene u svima aspektima
ljudskog Zivota, pa tako i na obrazovanje. Dosad je spomenuto da Inteligentni tutorski sustav
(ITS) sadrze komponentu koja je odgovorna za pracenje znanja ucenika. Vise nije cilj samo
ispitivati ucenikovo znanje,nego prilagodavati znanje individualnim potrebama svakog
ucenika. Ovakvo zakljucivanje naziva se postavljanje dijagnoze.

U Inteligentnim tutorskim sustavima komponenta koja predstavlja ucenikovo znanje zove se
model ucenika. Model ucenika i dijagnoza isprepleteni, a problem oblikovanja ta dva pojma
zove se problem modeliranja uéenika (eng. Student modeling). Model ucenika predstavlja
strukturu podataka, a dijagnoza je proces manipulacije tim podacima.

Obuhvat ulaznih podataka

Ucenik za vrijeme poucavanja odasilje razne informacije o onome $to radi ili kazuje. Sve te
informacije ulaze u dijagnosticki modul. Dijagnosti¢ki modul zaklju€uje ¢ime se uéenih bavio
tijekom poucavanja. Logicno je da Sto se viSe informacija skupi da je lakse rijesSiti problem
zakljucivanja. Postavljaju¢i dovoljno pitanja sustav moZe priblizno zakljuditi i obuhvatiti
mentalno stanje ucenika. Najvisa razina obuhvata ulaznih podataka je razina pribliznih
mentalnih stanja (eng. approximate mental states) ucenika. Ako imamo kompliciranije
probleme, ucenik prolazi kroz medustanja koja su rezultat niza postupaka koje ucenik uradi
pri rjeSavanju. Primjer ukoliko ucenik Zeli rijesiti kvadratnu jednadzbu mora uciniti odredeni
broj koraka, a svaki korak je medustanje. Sustav ponekad ima pristup medustanjima, a
ponekad vidi samo konacno stanje (konacno rjesenje problema). Osim pribliznih mentalnih
stanja, druge dvije kategorije obuhvata podataka su medustanja (eng. intermediate states) i
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konacna stanja (eng. final states). Model ucenika moze biti graden da obrati paznju na svako
stanje ili da obrati paznju na samo konacno stanje.

Najvaznija komponenta u modeliranju ucenika je obuhvat ulaznih podataka i predstavlja
temelj algoritama za dijagnostiku stanja znanja ucenika.

Razlika izmedu ucenika i stru¢njaka

Inteligentni tutorski sustav sadrzi model stru¢njaka sa modelom znanja struc¢njaka, kao i
model ucenika sa modelom znanja ucenika” [Stankov, 2005]. Pod stru¢njakom se misli na
stru¢njaka u podru¢nom znanju kojim se inteligentni tutorski sustav bavi. Karakteristika je
$to ucenici polaze od novaka i postepeno idu prema strucnjaku.

Gledajuc¢i model ucenika i model strucnjaka, razlika je Sto model ucenika ima manji opseg
znanja. Model ucenika predstavlja se kao model strucnjaka kojem se dodaje zbirka razlike.
Razlike mogu biti pojmovi (koncepti) koji nedostaju (eng. Missing conception) ali isto tako u
razlike spadaju i krivo shvaceni pojmovi (eng. misconceptions).

Modeliranje ucenika u nekim sustavima ima samo reprezentaciju pojmova koji nedostaju.
Koncepcijski je model ucenika pravi podskup modela stru¢njaka. Takav model ucenika se
zove model s prekrivanjem [Carr, Goldstein,1977].

Goldstein je uveo oblikovanje ucenika prekrivanjem u tutorskom sustavu WUMPUS. Prema
Goldstein-u znanje ucenika je manjeg opsega od znanja tutora, pa ga se simboli¢no prikazuje
na sljededi nacin (Slika 2.13)

Znanje struénjaka

Znanje ulenika prige udenja
Znanje utanika poslije whenja

Slika 2.13 Model s prekrivanjem prema Goldstein-u

Upravo modeli ucenika s prekrivanjem se najcesée upotrebljavaju pri modeliranju ucenika u
Inteligentnim tutorskim sustavima.

Primjeri sustava koji koriste opéi model prekrivanja su: Scolar, BIP, GUIDON i ve¢ spomenuti
WUMPUS. Problem ovog modela je $to znanje ne mora biti pravi podskup znanja eksperta,
jer su moguce situacije da ucenici imaju znanje koje stru€njak nema.
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Postoji i proSirenje modela s prekrivanjem i naziva se tzv. Diferencijski model ucenik. Taj
model predstavlja poboljSanje modela s prekrivanjem jer je znanje ucenika odvojeno od
znanja ucenika kojem je ucenik bio izlozen. Ovaj model nasljeduje nedostatke modela s
prekrivanjem, zbog pretpostavke da je znanje ucenika pravi podskup znanja strucnjaka jer se
ne bavi s pogreSnim znanjem ucenika.

Model zbrke kombinira dva prethodno opisana modela i u ovom pristupu smatra se da
ucenik ima znanje koje se razlikuje i koli¢inom i kvalitetom od znanja struc¢njaka. Ukljucivanje
pogresaka u model zbrke omogucuje bolje razumijevanje ucenika koje se ne moze postici
obi¢nim modelom prekrivanja.

No moguce je model ucenika oblikovati na nedostajué¢im konceptima i pogresno usvojenim
konceptima. Obicno se tada unaprijed definira biblioteka pogresaka (eng. Bugs libraries) koja
je tipi¢na za odredena podrucna znanja kao i za kronolosku dob ucenika. Alternativa je
biblioteka dijelova pogresaka (eng. Bug parts libraries).

Dijagnostika znanja ucenika

Brown i Moskowitz prema su primijetili da “ ... dobri ucitelji ne biljeZe samo rezultate ve¢ oni
pokusavaju odrediti uCenikova pogresSna razumijevanja kao najbolju osnovu za ispravljanje
tog nerazumijevanja“.

Smisao modela ucenika je donijeti opravdane zaklju¢ke zbog kojih nastaju pogreske. Razlika
izmedu “dobrih” i “loSih” ucitelja je Sto ¢e “dobri” objasniti razloge ucinjenih pogresaka, a
“losi” ¢e prepustiti uceniku da rijesi problem. Zadatak racunalnog tutora je da iskoristi svaku
pogresku ucenika i pretvori je u mogucnost za ispravljanje. Na taj nacin bi se postigao efekt
“dobrog” ucitelja.

Procjena ucenika nije jednostavan posao jer uenici zbog raznih ¢imbenika ponekad daju
tocan odgovor ali ga izraZavaju na drugi nacin. U procesu dijagnostike znanja ucenika bitno je
ne izgubiti se u procjenjivanju, te uvijek teziti da u€enik prevlada svoja pogresna shvacanja,
uz minimalnu pomoc¢ ucitelja.

Van Lehn tehnike za dijagnostiku ucenika dovodi u vrlo usku vezu s modelom ucenika, ali
takoder sa metodama i tehnikama za prikaz znanja u ITS-u. U nastavku ¢e se kratko opisati
nekoliko dijagnostickih algoritama.

U dijagnostiku ucenika spada model traganja (eng. Model tracing). Taj model spade u
dijagnostiku ucenika temeljenu na mentalnom stanju i pretpostavlja da je ucenikovo
mentalno stanje izloZzeno dijagnostickom program. Ovaj model predstavlja nejednostavniju
tehniku u nizu.

U svakom koraku prilikom rjesavanja problema, u svakom modelu postoji interpretator koji
sugerira skup pravila koja se mogu promijeniti. U ovoj dijagnostickoj tehnici taj interpretator
moze sugerirati samo jedno pravilo. Algoritam za dijagnostiku aktivira sva pravila kako bi se
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postigao skup mogucih sljededih stanja. Jedno stanje mora odgovarati stanju koje je ucenik
generirao. Razlozi koji dovode u pitanje funkcionalnost ovog modela leze u Cinjenici da
uc¢enik moZe generirati stanje pogadanjem i tada sustav mora mijenjati svoje misljenje o
uc¢enikovom modelu.

Nadalje, dijagnosticke tehnike parcijalno traganje (eng. Issue tracing), plan prepoznavanja
(eng. Plan recognition) i tehnika ekspertnih sustava spadaju u posebnu vrstu dijagnostickih
tehnika, i za njih se kaze da se temelje na meduzapisu.

Prvi korak u parcijalnom traganju jeste analizirati ucenikov potez i potez struénjaka. Svaki
korak ima dva brojaca, brojac koriStenja i broja¢ pogresaka. Brojac koriStenja se inkrementira
svaki put kada ucenik obavi potez. Broja¢ pogresSaka se inkrementira za svaki ekspertov potez
koji ne ucini ucenik.

Odluke o zaklju¢ivanju se donose na temelju ta dva brojaca. Ako je pokaziva¢ brojaca
koriStenja veéi od brojaca pogresaka, tada se zaklju¢uje da ucenik vjerojatno razumije dano
stanje. Svaki pogresno izvedeni ucenikov potez unosi podjednako vrednovanje sto rezultira
netocnostima.

Plan raspoznavanja (eng. Plan recognition) je dijagnosticka tehnika u kojoj se sva fizicka
stanja kod ucenikovog rjeSavanja problema mogu analizirati u stablastoj strukturi sto je
prikazano na sljedecoj slici (Slika 2.14).

KORIJEN - glavrd cilf (primjerice, pobjeda
u Sahu)

SREDNJI CVOROVI - pedciljevi
(primjarica, uzimanja protivhikove
kraljice)

LISTOVI - primitivie radnje (primjerica,
pomicanje Sahovske figure).

Dijagnostickom modulu su dastupne
upravo avea primitivne radnje (listow).

Slika 2.14 Plan raspoznavanja

Listovi stabla predstavljaju podciljeve, a korijen predstavlja krajnji cilj. Na prethodnoj slici je
dana jedna usporedba Sto mogu predstavljati listovi, Sto srednji ¢vorovi, a Sto korijen. Veze
izmedu C¢vorova predstavljaju odnos izmedu ciljeva i podciljeva. Ovakvo stablo se naziva
plan.

Svim dijagnostickim tehnikama je zajednicka Cinjenica da se bave sa neobi¢nostima kod
ucenika. Od prethodno navedenih tehnika, najvaznija je model traganja. No u situaciji kada
je obuhvat ulaznih podataka malen model traganja se koristi u kombinaciji s algoritmom
traZenja puta (eng. Path finding). Trazenje puta omogucéava trazenje puta sa jednog stanja
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na drugo stanje. Temeljni tehnicki problem s trazenjem puta bi bila ¢injenica da postoji
mnogo putova izmedu dva stanja.

Precizne dijagnoze se postizu uz pomoc¢ sljededih tehnika: stablo odluke, napravi i testiraj i
interaktivna dijagnoza. Njihova karakteristika je Sto se mogu koristiti uz manji obuhvat
ulaznih podataka. Za tehniku stable odluke (eng. Decision trees) kaze se da predstavlja
brutalan pristup kombiniranju pogreSaka. Proces izgradnje stabla se dogada prije kontakta s
ucenicima i predstavlja najskuplji dio. Primjer dijagnostickog sustava koji koristi stablo
odluke je BUGGY, a primjer izgradnje stable je predstavljen na sljedecoj slici (Slika 2.15)

KORIJEN - prvi prablem

DJECA CVOROWVI — daju sa
korijanu za svaki odgovor na taj
problam. Do svakog odgovara
dovadi neka dijagnoza

__— g o — = ; (dijagnoza je pogreska ili par

pogresaka)
Ova se operacija ponavlja za
ODGOVOR ODGOVOR ODGOVOR Cperacys panavis
1 2 3 swaki novi Svor, koridlanjem
slijedecdeg problama iz
izabranog lesta.

Slika 2.15 Stablo odluke

PretraZivanje ovog stable je dovoljno jednostavno i to je njegova prednost, a nedostatak Sto
se ne mozZe nositi s istodobnim dogadanjem viSe pogresaka.

2.4.1 Primjena bayesove teorije u modeliranju ucenika

Najveéa poteSkocda koja se javlja u modeliranju uéenika je neizvjesnost (eng. uncertainity).
Inteligentni tutorski sustav u pravilu ima zadadu modelirati u¢enika na temelju neizvjesnih
informacija, koje su uz neizvjesnost i malih koli¢ina. Ucenikove aktivnosti definiraju
izvjesnost.

Vec spomenuta Bayesova teorija je teorija za donoSenje odluka, a odlika te teorije je Sto se
bavi zakljuCivanjem pod neizvjesnostima ([Bayes 1763], [Cheng i Greiner 2001], [Mayo
2001]). Bayesova teorija i primjena je opisana u prethodnim podpoglavljima ovog poglavlja, a
u nastavku ce se kratko opisati ideja za koriStenje te teorije u modeliranju ucenika.

Courseware, tj. didakticki oblikovan nastavni sadrzaj prireden za izvodenje na racunalu, je
nastavni sadrzZaj koji je organiziran na viSe razina [Stankov, 2005]:

- nastavne cjeline,

- nastavne teme,

- nastavne jedinice i

- nastavne pojmove.
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Na taj nacin podruc¢no znanje i njime definirani nastavni sadrzaji su ,granulirani“ u formi
nastavnih objekata koji se medusobno razlikuju po broju pojmova koje obuhvacaju. U vezi s
tim na dnu hijerarhije je nedjeljivi nastavni pojam dok su na viSim razinama nastavna jedinica
koja sadrzZi viSe nastavnih pojmova, nastavna tema koja sadrZi visSe nastavnih jedinica te
nastavna cjelina koja sadrzi vise nastavnih tema. Temeljna zadaca ucitelja je rasclamba
nastavnih sadrzaja prema ovoj strukturi te posebno priprema uvjeta za generiranje testova i
ispita za provjeru znanja ucenika. Na sljedecoj slici (Slika 2.16) prikazan je jednostavan model
ucenika koji se temelji na Bayesovoj mreZi gdje su ¢vorovi upravo elementi courseware-a

[Mayo (2001).
OO
{ B x
)
GF (@ (@ (@

Slika 2.16 Jednostavan model uc¢enika temeljenog na Bayesovoj mrezi

T,i T, predstavljaju nastavne jedinice i utje¢u na usvojenost razlicitih nastavnih pojmova C,,
C, i C;. Ta tri nastavna pojma dalje utjecu na pitanja u testu Q;,Q,,Q, i Q,. U nastavku

¢vorovi iz grafa ¢e se nazivati koncepti.

U nastavku ce biti prikazan sustav ANDES koji predstavlja primjer sustava sa probabilistickim
modelom.

2.4.2 Primjer sustava s probabilistickim modelom ucenika

Andes je inteligentni tutorski sustav za pomaganje ucenicima kod rjeSavanja domacih zadaca
u fizici [Vanlehn, Niu, 2001]. Zamjenjuje olovku i papir koju uéenici obi¢no koriste, a vazna je
karakteristika Sto ucenici crtaju dijagrame, unose jednadzbe i definiraju varijable na
jednostavan nacin zahvaljujué¢i dobrom dizajnu. Ipak, vaina razlika je Sto sustav daje
povratnu informaciju o tocnosti ili netoCnosti njihovog odgovora. Ovo je dobar primjer
koristenja Bayesove mreZe u inteligentnim tutorskim sustavima, stoga ¢e u daljnjem radu
ukratko biti objasnjen nacin rada sustava Andes, te u kojem dijelu tog sustava se koristi
Bayesova mreza.
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2.4.2.1 Modeliranje ucenika u sustavu Andes

Kada ucenik ucini neki korak na sustavu Andes, sustav odmah daje povratnu informaciju, u
ovisnosti da li je ispravan unos ili ne. No jo$ je vaZnije to $to mora odrediti na koji nacin
ucenik razmislja tako da moze dati odgovarajuce savjete ako budu trazeni. Takva analiza
studentskih zapisa je primjer modeliranje studenata (eng. student modeling) u inteligentnim
tutorskim sustavima.

Modeliranje studenata pomodéu sustava Andes se obavlja pomocu grafa rjesenja (eng.
Solution graph). Svaki problem ima svoj graf rjeSenja i snima sve moguce ispravne unose i
linije razmisljanja iza njih. Svaki problem ima pravila i graf rjeSenja je kreiran rjesavajudi
problem sa pravilima, a logicke ovisnosti se spremaju kao aciklicki graf (Russell & Norvig,
(1995) prema [Vanlehn, Niu, 2001].). Pravila kod problema su npr. Newtonov zakon i upravo
ta pravila predstavljaju ono Sto se zZeli nauciti u¢enike. Graf rjeSenja sadrzi sve moguce tocne
odgovore, stoga kad ucenik napravi unos, sustav provjeri u svom grafu da li je to tocan ili
netocan odgovor, i u¢eniku ponudi povratnu informaciju.

Nadalje, pokazat Ce se zasto je Bayesova mreza vazna u ovom sustavu. Naime, ukoliko ucenik
trazi pomo¢, sustav nastoji zakljuciti Sto ucenik Zeli uciniti, kako bi mu na Sto bolji nacin
pomogao. Ovaj proces se zove plan prepoznavanja (eng. Plan recognition). Predstavlja tezak
problem u umjetnoj inteligenciji, jer moZe biti mnogo objasnjenja za u€enikovo dotadasnje
ponasanje i mogué je manjak informacija za zakljucivanje koji je pravi razlog ucenikovih
unosa. Ovaj problem se zove dodjela kreditnog problem (eng. assignment of credit problem).

RjeSenje ovog problema se temelji na Bayesovom pravilu:
P(objasnjenje|dokaz) = aP (dokaz|obja3njenje) P (objasnjenje)

gdje je konstanta a prilagodena tako da odredene vjerojatnosti u zbroju daju 1. U principu
ovaj nacin je optimalan za dodjelu kredita problemu. U praksi, zahtijeva vjerojatnosti kao sto
su P(dokaz|0bja§njenje) i P(objasnjenje) koje je tesko dobiti empirijski, stoga se moze reci

da se sumnja u njihovu to¢nost.

2.4.2.2 Struktura Andesove Bayesove mreze

Nacin na kojem radi Andes je prevodenje grafa rjeSenja u Bayesovu mrezu. Ta mreza ima tri
tipa istina/laz varijabli:

- pravilo (rule)

- prijedlog (proposition)

- pravilo prijave (rule application)
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Pravila 1

Prijedlog 1
[7]

Pravilo prijave 1

Prijedlog 2

Prijedlog 5

Prijedlog 3

Pravila 2

Pravilo 3

Pravilo prijave 2

Pravilo prijave 3

Prijedlog 4
[7]

Slika 2.17 Bayes-ova mreZa u sustavu Andes

Osnovno pravilo mreZze je odrediti pravilo koje je ucenik svladao. Te vjerojatnosti se
mijenjaju, pa Andes koristi dinami¢nu vjerojatnosnu mrezu i provodi svaki problem
pojedinaéno ¢uvajuci sve procesuirane vjerojatnosti. Andes sadrzi datoteku svakog ucenika
na temelju koje se zna da li je ucenik ovladao pojedinim pravilom. Kad je problem pokrenut i
Bayesova mreza je kreirana, Andes inicijalizira “a priori” vjerojatnosti na temelju te datoteke.
Kako ucenik rijesi problem, mreza se ponovno azurira (eng. Update ) i posteriori vjerojatnosti
tog pravila se mijenjaju. Kada je problem zatvoren, vjerojatnosti su spremljene u ué¢enikovu
datoteku, i upravo te nove vjerojatnosti predstavljaju svladavanje na temelju dokaza koji su
prikupljeni. Dokazi u Andes-ovoj Bayes-ovoj mrezi su unosi uéenika.

Ukratko, modeliranje studenata u sustavu Andes ovisi o dva modula. Prvi modul rjesava
problem u fizici na svaki mogudi nacin i kreira graf rjeSenja za svaki problem. Drugi modul
pretvara graf rjeSenja u Bayesovu mrezu.

U ovom poglavlju govorilo se opéenito o Bayesovoj mreZi i nacinima zakljucivanja, te o
sustavu Andes kao primjeru koji koristi probabilisticki model. U tre¢em poglavlju, u detaljnoj
razradi opisati ¢e se primjer Bayesove mreZe koja sluzi za modeliranje ucenika u inteligentim
tutorskim sustavima kod kojih je znanje ontoloski formalizirano [Stankov, 2005].
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3 Pristup probabilistickom modeliranju ucenika

Dosada je prikazano na koji nacin se primjenjuje Bayesova teorija u modeliranju ucenika. Taj
postupak u nastavku ce biti prikazan u detalje.

U samom uvodu, na pocetku rada, je spomenuto da je model ucenika skup podataka koji
prikazuje aktualnu razinu znanja i vjestina ucenika, te je neophodan za predstavljanje
probabilistickog modela ucenika. Provjeravanje znanja je vrlo vazno kako bi se krenulo na
inicijalizaciju probabilistickog modela. Naime, potrebno je stvoriti podatke sa kojima ¢e se
usporediti dobiveni rezultati tog modela kao i stanje znanja koje ucenik ima prije poucavanja.
Kako bi se razumjelo provjeravanje znanja moraju se definirati dva vazna pojma, podru¢no
znanje i graf podru¢nog znanja.

Podrucno znanje

Podrucno znanje je znanje kojim se istice odredeno podrucje koje je objekt ucenja. Podruc¢no
znanje je prikazano konceptima i relaciama medu njima (Cvorovi i bridovi). Bududi je
potrebno naznaciti smjer povezanosti koncepata, koristiti ¢e se pojmovi podkoncept
(potomak ili dijete u Bayesovoj mrezi) i nadkoncept (roditelj u Bayesovoj mrezi).

Definicija 3.1 Podruéno znanje je skup uredenih trojki (K, r,K,)koje definiraju da su
koncepti K, i K,povezani relacijom r. U ovako definiranoj uredenoj trojci
koncept K, je nadkoncept koncepta K,, tj. koncept K, je podkoncept
koncepta K;.

Nadkoncept iz ove definicije predstavlja roditelja, a podkoncept predstavlja
potomka ili dijete u Bayesovoj mrezi.

Osnovni elementi trojki podruénog znanja su koncepti i relacije medu njima, stoga ée se
koristiti teorija grafova kao matematicka podlogu koja omogucava upravljanje elementima
podru¢nog znanja, kao i vizualizaciju podru¢nog znanja [(Gross & Yellen, 1998), (Veljan,
1989)]. Zato ce se definirati usmjereni graf podrucnog znanja za kojeg vrijede sve zakonitosti
iz teorije grafova na sljedeci nacin:

Definicija3.2 Za podruéno znanje PZ definiramo usmjereni graf podruc¢nog znanja
GPZ =(V,A) gdie je V skup  vrhova, a skup bridova
A= {(Kl, Kzlﬂ(Kl, r, Kz)e PZ,K, # Kz} jednak je skupu svih uredenih parova

onih koncepata iz podrucnog znanja koji su povezani nekom relacijom.
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Provjeravanje znanja

Za ucenika koji se nikada nije poucavao na odredenom podru¢nom znanju smatra se da
koncepte iz grafa tog podru¢nog znanja poznaje s vrlo malom vjerojatnoscu i smatra se da
ucenik poznaje neki koncept s vjerojatnoscu 0.

S druge strane, u slucaju da je provjereno znanje ucenika i utvrdeno da poznaje sve
koncepte, smatrati ¢e se da ucenik poznaje koncepte s vjerojatnoscéu 1.

Naime, Bayesova mreZa bi trebala odrediti vjerojatnosti izmedu 0i 1. Prema prethodnom, 0
predstavlja nepoznavanje, a 1 poznavanje koncepta. Da bi se odredile sve vjerojatnosti
koristi se Bayesov model s prekrivanjem.

Zakljucci o znanju ucenika ¢e se donositi na temelju testiranja u kojem ¢e se ispitivati
poznavanje jedne ili viSe relacija medu konceptima. Logi¢no je da to¢ni odgovori povecavaju
vjerojatnost, a netocni smanjuju vjerojatnost. Dakle, mijenjanje vjerojatnosti se prvi put
dogodi nakon ulaznog testa.

Uloga modela ucitelja je da ustanovi koje koncepte ucenik poznaje sa visokom vjerojatnoscu.
npr. vise od 0.8 — [Bloom, 1976]. U treem poglavlju, u Bayesovoj mrezi koja ce se
implementirati, pri provjeri koja od napravljenih mreza najbolje predvida stvarno znanje
ucenika iskoristiti ¢e se upravo ta ¢injenica. Korist od ovakvog modeliranja leZi u ¢injenici Sto
se na taj nacin ucenik nece zamarati u¢enjem ve¢ nauéenih koncepata.

Zbog toga su provedena dva testiranja ucenika. Testovi se sastoje od pitanja na koja ucenik
odgovara. Svako pitanje se odnosi na odredeni broj koncepata i bridova izmedu tih
koncepata. Spomenutim bridovima pridruzuje se vrijednost koja ovisi o to¢nosti odgovora i
teZini pitanja. Zato definiramo funkciju X, na sljede¢i nacin:

Definicija 3.3 Funkcija X,: A4 — {—1,0,1,2,3,4} definirana sa: VKK, € A", X,(K,K,)=broj
bodova koji je dobiven odgovaranjem na pitanje iz testa koje se odnosi na taj
brid.

Funkcija X, omogucava pridjeljivanje teZina onim bridovima koji povezuju koncepte ¢ija je
povezanost provjeravana odredenim pitanjem u testu. Svaki brid ¢e imati pridijeljenu tezinu
izmedu 0 i 4 (Sto odgovara mogucim bodovima), dok ¢e svi ostali bridovi u grafu podruénog
znanja imati pridijeljenu vrijednost -1, Sto ¢e oznacavati da poznavanje povezanosti ta dva
koncepta nismo provjeravali.

Podaci koji se koriste za potrebe inicijalizacije Bayesove mrezie i odredivanje ,a priori® i
uvjetnih vjerojatnosti, dobiveni su iz stvarnog modela ucenika, a odgovaraju znanju ¢enika
prije provjeravanja znanja (model_znanjel (Prilog A)). Podaci s kojima ¢e se usporedivati
predvidanja poznavanja odredenih koncepata dobivena u svakom od 15 modela, uporedivat
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¢e se sa stvarnim modelom ucenika koji odgovara znanju ucenika nakon provjeravanja
znanja (model_znanje2 (Prilog C)). Na sljedecoj slici (Slika 3.1) nalazi se isjecak iz tablice
model_znanjel. Pri postavljenom pitanju koje povezuje koncept Logicka operacija i ILI sklop,
ucenikov odgovor je bio tezine 2, a tezine -1 nam govore da ti koncepti nisu ispitivani,
primjer jezicni prevoditelji i kompilator.

Disketa L44MB -1
Disketa Kapacitet -1
Hekasadekadski brojevni sustav 16 -1
Hekasadekadski brojevnisustay 0123456789ABCDEF -1
Hekasadekadski brojevni sustav  Baza -1
Hekasadekadski brojevni sustav  Znamenke -1
I sklop Konjukcija -1
ILl sklap Disjunkcija

Informacija Znatenje 0
Instrukeija Operacija

Instrukeija Podatak 1
Izlazna jedinica Monitor -1
Izlazna jedinica Prikazivanje podataka 4
Izlazna jedinica Stampat -1
lericni oravaditelii |nteroretatar -1

l Jezictni prevoditelji Kompilator -1 I
leziéni prevoditelji Programski jezik visoke razine -1
Kapacitet L44 VB -1
Logitka operacija Disjunkcija -1
Logicka operacija Konjukcija -1
Logitka operacija Megacija 2
| ogickisklop [skloo -1
I Logicki sklop ILI sklop 2 I

Logieki sklop Logicka operacija -1

Slika 3.1 Model uéenika prije testiranja (dio)

Bayesova mrezZa

Za potrebe realizacije novog pristupa u probabilistickom modeliranju ucenika, koristi se
Bayesova mreZa sa 88 ¢vorova, Cije varijable su logicke (2 stanja: Istina i LaZ) (Slika 3.2 i Slika
3.3). Ovih 88 varijabli predstavlja 88 koncepata Cije vjerojatnosti ¢e biti ispitivane kako bi se
Sto bolje zakljucilo o znanju ucenika. Stanja Istina i Laz predstavljaju poznavanje odnosno
nepoznavanje koncepata. Vazno je naglasiti da ima 5 korjenskih ¢vorova (Cvorovi bez
roditelja): Ra€unalni sustav, Model racunalnog sustava, Programski jezik,Logicki sklop i
Brojevni sustav.
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Slika 3.2 Prvi dio Bayesove mreie

Brojevni sustay
7

Binarni
brojesni

brojevni sustay
il

Oktakni
brojevni

Dekadzki
brojevni

o 01234567889
¥i ABCDEF

Slika 3.3 Drugi dio Bayesove mreze

U prethodnom poglavlju je naglaseno da su za inicijalizaciju Bayes-ove mrezZe potrebne a
“priori” vjerojatnosti svakog korjenskog cvora, te tablica uvjetnih vjerojatnosti za svaku
varijablu. U nastavku ¢e se detaljno opisati postupak odredivanja istih. Definirat ¢e se dvije
funkcije X,i X, koje ¢e biti od iznimne vaZnosti u odredivanju “a priori” vjerojatnosti

korijenskih €vorova, ali i u postavljanju dokaza kod testiranja uspjesnosti.
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Napravit ¢e se tri Bayesove mreze koje ¢e biti jednake po broju ¢vorova, no razlika ¢e biti u
raCunanju uvjetnih vjerojatnosti. Postavljanje ,a priori” vjerojatnosti i postavljanje dokaza
kako bi sve tri mreze funkcionirale, takoder iziskuje posebnu paznju. Te tri razlicite mrezZe e
biti testirane na temelju dokaza, koji ¢e biti postavljani na 5 nacina, te ¢e se tako dobiti
ukupno 15 modela. Na kraju poglavlja ¢e se provijeriti koji od tih modela najtocnije predvida
stvarno znanje ucenika.

3.1 Racunanje ,,a priori”“ vjerojatnosti

Na temelju prethodno objasnjenih vrijednosti funkcije X, odreduju se vrijednosti funkcije
X, . Vrijednost X (K,) predstavlja normiranu sumu vrijednosti funkcije X, bridova prema

nadkonceptima koncepta K, i bridova prema podkonceptima koncepta K,. Vrijednost se
nalazi u intervalu [0,1]. Smatramo da ucenik potpuno poznaje koncept K, akko je X, (K,) =
1, Sto je istina samo ako je poznavanje svih relacija prema nadkonceptima i podkonceptima
na razini 4. Tada je vjerojatnost poznavanja koncepta najvisa, odnosno jednaka 1.

Vel je naglaSeno da funkcija X, ovisi o vrijednostima funkcije X, , i racuna se na sljedeci
nacin:

sumaR N sumaD (2)
_ broj _roditelja  broj _djece
v 8

X

gdje sumaR i sumaD predstavljaju sljedece:

Ako je za neki koncept za svaki brid prema roditeljima X, = -1, onda je suma svih

X, vrijednosti prema roditeljima 0 i oznacavamo sumaR = 0.

- Ako je za neki koncept za svaki brid prema djeci X, =-1, onda je suma svih X,
vrijednosti prema djeci 0O, tj, sumaD = 0.

- Ako je za neki koncept za samo neke od bridova prema roditeljima X, =—-1,onda u

sumi svih X, vrijednosti prema roditeljima te bridove izbacujemo, stoga je sumaR
zbroj vrijednosti svakog brida za koji nije X, =-1.

- Ako je za neki koncept za samo neke od bridova prema djeci X, =-1, onda usumi
svih X, vrijednosti prema djeci te bridove izbacujemo, pa je sumaD zbroj vrijednosti

svakog brida za koji nije X, =-1.

PriloZena je tablica vrijednosti funkcije X, koja opisuje model ucenika prije provjeravanja
znanja (koncepti_prije (Prilog B)). Primjera radi, na sljedecoj slici (Slika 3.4), prikazat ée se dio
te tablice, i demonstrirati racunanje nekoliko X, (X, ) gdje je X, bilo koji koncept.
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Xk Xv(Xk.)

2 1]

8 0

10 0

16 0

01 0
01234567 0
0123456789 1]
0123456789ABCDEF 1]
1.44MB 0.125
Aplikacijska programska podrika 0.375
Aritmeticka operacija 0
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375
Asembler 0
Basic 0
Baza 0
Binarni brojevni sustav ]
Brojevni sustav 0.25
C 0.25
Centralna jedinica 0.25
Centralna procesorska jedinica 0.5
Dekadski brojevni sustawv 0
Disjunkcija 0.083
Disketa 0
DOs 0
Fortran 0.125
Heksardekadski hrnisuni snistaw n

Slika 3.4 Vrijednosti funkcije X v (X K )

Primjer 3.1

Na Slika 3.4 koncept Disjunkcija ima vrijednost 0.083. Ta vrijednost dobivena je na sljedeci nacin:

Na Slika 3.2 vidi se da cvor Disjunkcija ima 3 roditelja, a u tablici model_znanjel se moZe isCitati vrijednost
funkcije Xa prema svakom od roditelja. Kako bi bilo jasnije, na sljedecoj slici (Slika 3.5) prikazane su

vrijednosti funkcije X 4 Prema svakom od roditelja.

Lasjunncya

Slika 3.5

Lako se prema,prema formuli (2) na prethodnoj stranici, dobije

2
X, (Disjunkcija) = % - 0.083

Broj djece je zanemaren jer taj ¢vor nema djece.
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Dosad je nekoliko puta naglaseno da su za inicijalizaciju Bayesove mreZe potrebne “a priori”
vjerojatnosti korjenskih ¢vorova i uvjetne vjerojatnosti svakog ¢vora (o njima ¢e se govoriti u
nastavku).

Prema tablici koncepti_prije (Prilog B) ocito je da za korjenske ¢vorove Racunalni sustav,
Model racunalnog sustava, Programski jezik, Logicki sklop i Brojevni sustav vrijedi:
X, ( Racunalni sustav)=0.33

X, ( Model racunalnog sustava)= 0.083
X, ( Programski jezik)=0.1
X, ( Logicki sklop)= 0.0416

X, ( Brojevni sustav)=0.25

Za koncept Programski jezik vrijednost prema funkciji X, ispada 0, no zbog moguénosti

slu¢ajne pogreske stavit ¢emo da je vrijednost 0.1.

Upravo te vrijednosti predstavljaju vrijednosti korjenskih ¢vorova za Istinu. LaZ se dobije kao
komplement, tj. vrijedi sljedece:

Racunalni sustav lstina 0.33
Laz 0.E7
Model racunalnog sustava | tina 0.083
Laz 0z
Programski jezik lstina 0.1
Laz 039
Logicki sklop lstina 0.041E
Laz 1.9584
Brojevni sustav Statel 0.25
Statel 075

Osim odredivanja ,a priori“ vjerojatnosti, funkcija X, ima joS jednu primjenu. U daljnjem
radu, opisat ¢e se nacin postavljanja dokaza uz pomoc¢ vrijednosti te funkcije, no prije toga
definirati ¢e se nacin odredivanja uvjetnih vjerojatnosti.

3.2 Racunanje uvjetnih vjerojatnosti

Kako bi odredili model Bayesove mreze koji daje Sto bolje i to€nije rezultate, izraCunati ce se
uvjetne vjerojatnosti na 3 nacina. U prvom nacinu, uvjetne vjerojatnosti ¢e ovisiti samo o
broju roditelja te varijable, u drugom nacinu ovisit ¢e o i broju roditelja i broju djece, dok ¢e
u trecem nacinu ovisiti samo o broju djece. Dakle, te mreZe koje nastanu su protipovi
Bayesove mreze koji se razlikuju po raunanju uvjetnih vjerojatnosti. Sve tri mreZze su
priloZzene i napravljene u programu GeNle (Prilog E — Mreza 1, Prilog F - Mreza 2, Prilog G -

Mreza 3). Zajednicko im je Sto svaka od njih ima iste ,a priori“ vjerojatnosti korjenskih
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¢vorova. Takoder, u svakom od pristupa se odreduje ,tezina“ Istine. Naime, posto je
vjerojatnost slucajne pogreske ili slu¢ajnog pogotka 0.1, to znali da je vjerojatnost stvarne
pogreske ili stvarnog pogotka 0.9. Upravo se ova vrijednost 0.9 u svakom pristupu dijeli s
razlic¢itim kvantifikatorima (brojem roditelja, brojem djece i roditelja, brojem djece) i na taj
nacin se odreduje ,tezina“ Istine u tablici uvjetne vjerojatnosti.

3.2.1 Uvjetne vjerojatnosti ovisne samo o roditeljima varijable

Neka je K slucajna varijabla u Bayesovoj mrezi koja nije korijen. Neka je M skup svih roditelja
slu¢ajne varijable K, te neka je n kardinalni broj tog skupa M. Tablica uvjetne vjerojatnosti za

¢vor K ima 2" redaka. Svaki redak sadrZi jednu od 2" kombinacija vrijednosti Istina i LaZ,
stoga u svakom retku postoji p vrijednosti Istina. Stoga ¢e svaka Istina vrijednost iznositi %

n
Vjerojatnost za Laz dobije se kao komplement.

Primjer

O Racunalni sustay

l=ting
Laz

Centralna
jedinica
D Tehnicka
‘ podrska
‘
memotijs ki

\’
[7]

7 ompaktni dizk
il

Radna memarija
i

Bududi je Racunalni sustav korjenski ¢vor, za njega vrijedi:

Programska
podrska
[

Aplikacizka
programska
podrska Ki

Sistem
prograr
podrs

Jezicni
preyvoditelji
[

Uredsj za
komunikaciu
Vi

dinica

S

hrezna kartica
i

Paralelni 0 Programszki jezik
prijgnos

nodataka  [7]

Serijski
prienos
podataka 7]

I=tina
Laz

Racunalo

Programski jezik

Programski jezik
vigoke razine

niske razine
[7]

Slika 3.6 Isjecak Bayesove mreze

) Racunaini sustay
Izting 33% ([
Laz GB7% =

kako je prethodno navedeno.
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Cvor Programska podrska ima jednoga roditelja Racunalni sustav (Slika 3.6), pa tada vrijedi

0.9 y
da svaka vrijednost Istina u tablici uvjetnih vjerojatnosti iznosi T =0.9. Vrijednost za Laz

dobijemo kao komplement i ona iznosi 0.1. Dakle, uvjetna vjerojatnost varijable Programska
podrska je dana sa:

R acunalni susta Istina | Laz |
B |lztina 0.9 01
Laz 01 09

Dalje ¢e se, primjera radi, izracunati uvjetna vjerojatnost ¢vora Masovna memorija koji ima
dva roditelja Centralna jedinica i Memorija (Slika 3.6). U ovom slucaju svaka Istina u tablici

uvjetnih vjerojatnosti iznosi O—é9:0.45 . Dakle, uvjetna vjerojatnost varijable Masovna

memorija je dana sa:

Centralna jedini.. lztina Laz
Memarija lstina | Laz lsting | Laz
B | lsting K] 0.45 045 01
Laz 01 0.55 055 ns

Na sljedecoj slici (Slika 3.7) prikazano je nekoliko ¢vorova, izmedu ostalih i ¢vor Negacija. Vidi
se da taj ¢vor ima 4 roditelja.

O Logicki sklop

I=tins

Aritmeticko
Laz 7]

logicka jedinica

Logicka operacija

Konjukcija
[7]

Slika 3.7 Isjecak Bayesove mreZe
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Svaka Istina u tablici vjerojatnosti iznosi OT'f9=0.225, pa je uvjetna vjerojatnost varijable

Negacija nesto sloZenija i dana sa:

_oqicka opera...

Isfina

Laz

Ml sklop

Igtina

Laz

Isting

Laz

WILI sklop

Istina

Laz

Iting

Laz

sfina

Laz

Idtina

Laz

NE sklop

lting |

Laz

lstna |

Laz

ltina |

Laz

ltina | La

lstina |

Laz

lgna |

Laz

Igtina |

Laz

ltina | La

b |lstina
Laz

03

0

0E75
035

(E75
0,325

045
055

0675
035

045
055

0.225
0.775

045
055

(675
3%

045
055

045
055

0.2
0775

0.45
055

022
077

Struktura

Struktura mreze 1 je dana sljede¢om tablicom, a ispod tablice se nalazi objasnjenje.

Tablica 3.1 Mreza 1 - struktura

D roditelja
5 5.68%
1 57 64.79%
2 20 22.73%
3 3 3.4%
4 3 3.4%
> =88 > =100%

Nije potrebno naglasavati da ova mreza ima 5 korjenskih ¢vorova i oni ¢ine 5.68% ukupnog
broja ¢vorova. Nadalje,mreZa kreirana na ovaj nacin ima 57 ¢vorova koji imaju samo jednog
roditelja i ¢ini 64.77% od ukupnog broja svih ¢vorova. 20 ¢vorova ima 2 roditelja i to je
22.72% od ukupnog broja svih ¢vorova. 3 su ¢vora sa 3 roditelja Sto je 3.4%, a takoder su 3

¢vora sa 4 roditelja.
3.2.2 Uvjetne vjerojatnosti ovisne i o roditeljima i o djeci varijable

Neka je K slucajna varijabla u Bayesovoj mrezi koja nije korijen i neka je M skup svih roditelja
slu¢ajne varijable K, a L skup svih potomaka te varijable. Neka su su n i r kardinalni broj

skupova M i L respektivno. Tablica uvjetne vjerojatnosti za &vor K ima 2" redaka. Svaki redak

sadrZi jednu od 2" kombinacija vrijednosti Istina i LaZ, stoga u svakom retku postoji p

. I .. o .. 09 . . ..
vrijednosti Istina. Svaka vrijednost Istina ¢e iznositi ——— . Vjerojatnost za Laz dobije se kao
n+r

komplement.

0.2
077

01
03
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Primjer
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racunaka [

) lodel racunainog =...

I=tinz
Laz 7]
Ulazra jedinics
Unos podataka —
[7]

Izlazra jedinics
Obrada [7]
podataka
[7]
sy
7]

Gy G
[7] 7]

Pohrana
podataka

Prikazivanje
podataka
“
podataka
[7]
Slika 3.8 Isjecak Bayesove mreZe

Na prethodnoj slici (Slika 3.8) vidi se da varijabla Obrada podataka ima 1 roditelja i 2

potomka, stoga u tablici uvjetne vjerojatnosti svaka Istina iznosi % = O—: =0.3. Vrijednost
+
za LaZz dobijemo kao komplement. Dakle, uvjetna vjerojatnost varijable Obrada podataka je
dana sa:
Temelna furke. |  lstina | Laz |
B | lsting 0.3 01
Laz ny nAa
Varijabla Ulazna jedinica ima 2 roditelja i 3 potomka (Slika 3.8), stoga u tablici uvjetne
09 0.9 y .
vjerojatnosti svaka Istina iznosi ﬁ:? =0.18. Vrijednost za Laz dobijemo kao
+

komplement. Dakle, uvjetna vjerojatnost varijable Ulazna jedinica je dana sa:

Model racunaln.. I ztina Laz

T ehricka podr... lstina | Laz lsina | Laz

b | lsting 0.36 0.1a 018 01
:‘ Laz 0.64 0.g2 0.g2 03
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Varijabla Programski jezik visoke razine ima 2 roditelja i ¢ak 4 potomka (Slika 3.9), stoga u
09 09 y

tablici uvjetne vjerojatnosti svaka Istina iznosi 2.4 = 5 =0.15. Vrijednost za Laz
+

dobijemo kao komplement.

podrska

Operacijski
sustay

Jezicni
presoditeli

2 Programski jezik

Istina
Laz

Programski jezik
visoke razine

ki jezik
3Zine

ler

Slika 3.9 Isjecak Bayesove mreie

Dakle, uvjetna vjerojatnost varijable Programski jezik visoke razine je dana sa:

Frogramzki jezik Iztina Laz

Jezicni prevodit.. lsting | Laz lsing | Laz

b |lsting 0.3 015 015 0.1
:| Laz 07 0.85 0.85 0.9

Struktura

U ovoj mrezZi uvjetne vjerojatnosti su ovisile o sumi roditelja i djece nekog ¢vora. Korjenski
¢vorovi imaju vec dane “ a priori” vjerojatnosti koje su dobivene i objasnjenje prethodno, no,
takoder postoje cvorovi bez ijednog potomka. Takvi Evorovi imaju jednake uvjetne
vjerojatnosti kao i u prvoj mrezi. Sljedeca tablica (Tablica 3.2) opisuje strukturu te mreze, a
ispod tablice se nalazi objasnjenje.
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Tablica 3.2 Mreza 2 - struktura

> roditelja i potomaka

5 5.68%
1 26 29.55%
2 25 28.41%
3 10 11.36%
4 11 12.5%
5 7 7.96 %
6 2 2.27%
8 2.27%

2
>.=88 > =100%

U ovoj mrezi, kao u prethodnom slucaju postoji 5 korjenskih ¢vorova koji tvore 5.68% od
ukupnog broja ¢&vorova, i oni su predstavljeni u prvom retku. Cvorova sa ukupno 1
potomkom ili roditeljom ima sveukupno 26 Sto Cini 29.54% ukupnog broja svih ¢vorova.
Cvorova sa ukupno 2 roditelja i potomka ima 25, odnosno 28.4%. Cvorova sa ukupno 3
roditelja i potomka ima ¢ak 10 Sto je 11.36%, a sa 4 ¢ak 11 ¢vorova, odnosno 12.5%. Razlika u
odnosu na MreZu 1 je Sto postoji Cak 7 ¢vorova sa ukupno 5 roditelja i potomaka ili 7.96%.
Takoder, u ovoj mrezi postoje 2 ¢vora sa ukupno 6 roditelja i potomaka, te takoder 2 ¢vora
sa ukupno 8 istih i svaka skupina od njih je 2.27% od ukupnog broja ¢vorova. Razlika izmede

prve i druge mreZe su ocite u ovom smislu.

3.2.3 Uvjetne vjerojatnosti ovisne samo o djeci varijable

Neka je K slu¢ajna varijabla u Bayesovoj mrezi koja nije korijen i koja ima potomke, te neka je
M skup svih roditelja slu¢ajne varijable K, a L skup svih potomaka te varijable. Nekasusunir

kardinalni broj skupova M i L respektivno. Tablica uvjetne vjerojatnosti za ¢vor K ima 2"

redaka. Svaki redak sadrZi jednu od 2" kombinacija vrijednosti Istina i LaZ, stoga u svakom
L .. 09 y
retku postoji p vrijednosti Istina. Svaka vrijednost Istina ¢e iznositi Nk Vjerojatnost za Laz

dobijemo kao komplement. Varijable koje nemaju potomaka imaju vrijednosti 0.5 za Istinu, i
0.5 za Laz.
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Laz i
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Slika 3.10 Isjecak Bayesove mreze

Aritmeticko
logicka jedinica

Na prethodnoj slici (Slika 3.10) vidi se da varijabla Logicka operacija ima 3 potomka, stoga u

0.9 ‘ .
tablici uvjetne vjerojatnosti svaka Istina iznosi ?:0.3. Vrijednost za Laz dobijemo kao

komplement. Dakle, uvjetna vjerojatnost varijable Logicka operacija je dana sa:

Operacija Iztina Laz
Logicki sklop |stina Laz |stina Laz
Aritrnetichko logi... lstina | Laz lstina | Laz Istina | Laz Istina | Laz
b |Istina 0.3 1N & 03 & 03 03 01
Laz 01 0.4 0.4 07 04 07 07 nA

Varijabla NILI sklop ima 2 potomka (Slika 3.10), stoga u tablici uvjetne vjerojatnosti svaka

Istina iznosi %:0.45. Vrijednost za LaZz dobijemo kao komplement. Dakle, uvjetna

vjerojatnost varijable NILI sklop je dana sa:

Logicki sklop lstina | Laz |
b | Isting 045 01
Laz 055 nAa

Na sljedecoj slici (Slika 3.11) bit ¢e prikazana primjera radi varijabla sa 4 potomka:
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2 Programski jezik

I=tina
Laz

Programski jezik
vizoke razine

Interpretator Hamailstar
[ [7]

Pazcal
[7]

Slika 3.11 Isjecak Bayesove mreze

Varijabla Programski jezik visoke razine ima 4 potomka, stoga u tablici uvjetne vjerojatnosti
0.9 v .. .
svaka Istina iznosi vy =0.225. Vrijednost za LaZ dobijemo kao komplement. Dakle, uvjetna

vjerojatnost varijable Programski jezik visoke razine je dana sa:

Frogramski jezik |ztina Laz

Jezicni prevodit.. Isting | Laz lsing | Laz
AIELE 0.45 0.225 0.225 0.1
:| Laz 0.55 0778 0775 09

Struktura

U ovoj mrezi (Mreza 3) uvjetne vjerojatnosti su ovisile o broju potomaka nekog cvora.
Korjenski ¢vorovi imaju ve¢ dane “a priori” vjerojatnosti, no takoder postoje ¢vorovi bez
ijednog potomka.

Tablica 3.3 Mreza 3 - struktura

> potomaka
5 5.68%
0 39 44.31%
1 12 13.63%
2 14 15.94%
3 9 10.22%
4 10.22%

9
> =88 > =100%
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Kao u prethodne dvije mrezZe, iz prethodne tablice je jasno da korjenskih ¢vorova ima 5, i oni
Cine 5.68% od ukupnog broja ¢vorova,predstavljeni u prvom retku. Postoji 39 ¢vorova bez
potomaka i oni &ine 44.31% od ukupnog broja svih ¢vorova. Cvorovi bez potomaka imaju
vjerojatnosti 0.5 za sve kombinacije Istina/LaZ $to je prethodno naglaseno. 12 ¢vorova ima
jednog potomka Sto iznosi 13.63% od ukupnog broja, 14 ¢vorova ima 2 potomka i Cini
15.94%, dok po 9 ¢vorova postoji sa 3 odnosno 4 potomka, i oni zajedno Cine ostalih 20.44%
svih ¢vorova.

3.3 Zakljucivanje o znanju ucenika na temelju Bayesove
mreze

Dakle, do sada su poznati podaci o znanju ucenika prije testiranja. Takoder, su stvoreni uvjeti
za inicijalizaciju Bayesove mreze misleci pritom na ,,a priori“ vjerojatnosti korijenskih ¢vorova
i uvjetne vjerojatnosti. U ovom poglavlju testirat ¢e se sve tri mreZe i pokazat ée se koja od te
tri mreze najbolje predvida ucenikovo znanje na temelju znanja ucenika prije testiranja.

Takoder, napravljeno je i znanje uéenika nakon testiranja. To znanje predstavlja stvarno
znanje ucenika i dobiveno je na temelju ispitivanja ucenika. To znanje je potrebno kako bi se
usporedile sve tri mreze. Dakle, na temelju stvarnog znanja, poznato je koje koncepte je
svladao ucenik, a koje ne, a tri mreze ce biti iskoriStene kako bi se pokazalo koja od njih
najbolje predvida stvarno znanje ucenika.

Vel je spomenuto postojanje tablice model znanje2 koja sadrzi model ucenika nakon
provjeravanja znanja. Tablica je dobivena na analogan nacin kao i model_znanjel, dakle uz
pomo¢ funkcije X, koja omogucava pridjeljivanje teZina onim bridovima koji povezuju
koncepte Cija je povezanost provjeravana odredenim pitanjem u testu. Svaki brid ¢e imati
pridijeljenu teZinu izmedu 0 i 4 (Sto odgovara mogucéim bodovima), dok ée svi ostali bridovi u
grafu podru¢nog znanja imati pridijeljenu vrijednost -1, Sto ¢e oznacavati da poznavanje
povezanosti ta dva koncepta nismo provjeravali.

3.3.1 Postavljanje dokaza

Vaznost funkcije X, nije samo u odredivanju “a priori” vjerojatnosti korijenskih ¢vorova ve¢
sluZi za postavljanje dokaza. Postavljanje dokaza obavit ée se na 5 nacina kako bi se $to bolje
ispitala ucinkovitost i pouzdanost modela. Vazno je naglasiti da ée se promatrati tablica
koncepti_poslije (Prilog D) koja prikazuje vrijednosti funkcije X, svakog koncepta.
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3.3.1.1 Prvi nacin postavljanja dokaza

Neka je X, bilo koji koncept. Ako je X, (X,) = 0.9smatra se da je ucenik svladao taj koncept
i postavlja se dokaz na Istina. Sli¢no, ako za neki koncept vrijedi 1— X, (X, ) =2 0.9, smatrat ¢e

se da ucenik nije svladao taj koncept i postavlja se dokaz na Laz.

Na Slika 3.4 se vidi da je X,(Modelracunalnogsustava)=0.083. Jasno je da

1- X, (Model racunalnog sustava) = 0.917. sto je ve¢e od 0.9, pa se smatra da ugenik nije svladao

taj koncept i u Testiranju 1, koje ¢e se uraditi u nastavku, postavit ¢e se dokaz na Laz na varijabli
Model racuna In og sustava .

Sljededa tablica prikazuje 4 dokaza koji su rezultat ovakvog nacina postavljanja dokaza.

Tablica 3.4 Lista dokaza —prvi nacin postavljanja dokaza

Disjunkcija
Logicki sklop
Model racunalnog sustava
Negacija

Ukupno : 0 Ukupno : 4

3.3.1.2 Drugi nacin postavljanja dokaza

Neka je X, bilo koji koncept. Ako je X, (X,) = 0.8 smatra se da je ucenik svladao taj koncept
i postavlja se dokaz na Istina. Sli¢no, ako za neki koncept vrijedi 1— X, (X,) > 0.8, smatrat ce

se da ucenik nije svladao taj koncept i postavlja se dokaz na Laz.

Na Slika 3.4 se vidi da je X, (Fortran) =0.125. Jasno je da 1— X, (Fortran) = 0.875 &to je vece od

0.8, pa se smatra da uéenik nije svladao taj koncept i u testiranju mreza, koje ¢e se uraditi u nastavku, postavit
¢e se dokaz na LaZ na varijabli Fortran.

Prema navedenom, postojati ¢e 12 dokaza danih u sljedeéoj tablici.
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Tablica 3.5 Lista dokaza - drugi nacin postavljanja dokaza

1.44MB
Disjunkcija
Fortran
Informacija
Izlazna jedinica
Kapacitet
Logicki sklop
Memorija
Model racunalnog sustava
Negacija
Pascal
Pohrana podataka

Ukupno : 0 Ukupno :12

3.3.1.3 Tredi nacin postavljanja dokaza

Neka je X, bilo koji koncept. Ako je X, (X,)=0.75smatra se da je ucenik svladao taj
koncept i postavlja se dokaz na Istina. Sli¢no, ako za neki koncept vrijedi 1- X, (X, ) >0.75,

smatrat ¢e se da ucenik nije svladao taj koncept i postavlja se dokaz na Laz.

Na Slka 34 se vidi da je X, (Brojevni_sustav) =0.25, stoga je jasno da
1- X, (Brojevni_sustav) = 0.75 sto je jednako 0.75, pa se smatra da ucenik nije svladao taj koncept i u

testiranju mreza, koje ¢e se uraditi u sljede¢em poglavlju, postavit ¢e se dokaz na Laz na varijabli Brojevni
sustav.

Prema navedenom, postojati ¢e 24 dokaza danih u sljedecoj tablici, 4 Istine i 18 Lazi.

Tablica 3.6 Lista dokaza — treci nacin postavljanja dokaza

Prikazivanje podataka 1.44MB
Temeljna funkcija racunala Brojevni sustav
Unos podataka C
Uredaj za komunikaciju Centralna jedinica
Disjunkcija
Fortran
Informacija
Izlazna jedinica
Kapacitet
Logicka operacija
Logicki sklop
Memorija
Model racunalnog sustava
Negacija
Pascal
Podatak
Pohrana podataka
Racunalo
Ukupno : 4 Ukupno :18
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3.3.1.4 Cetvrti nacin postavljanja dokaza

Neka je X, bilo koji koncept. Ako je X, (X,)=0.65smatra se da je ucenik svladao taj
koncept i postavlja se dokaz na Istina. Slicno, ako za neki koncept vrijedi 1- X, (X, ) >0.65,

smatrat ¢e se da ucenik nije svladao taj koncept i postavlja se dokaz na Laz.

Na Slika 3.4 se vidi da je X, (Ulazna jedinica)=0.312, stoga je jasno da
1- X, (Ulazna jedinica) = 0.688 sto je vece od 0.65, pa se smatra da ugenik nije svladao taj koncept i u

testiranju mreza, koje c¢e se uraditi u sljede¢em poglavlju, postavit ¢e se dokaz na Laz na varijabli
Ulazna jedinica.

Prema navedenom, postojati ¢e ukupno 24 dokaza danih u sljedecoj tablici, 4 Istine i 20 Lazi.

Tablica 3.7 Lista dokaza — Cetvrti nacin postavljanja dokaza

Prikazivanje podataka 1.44MB
Temeljna funkcija racunala Brojevni sustav
Unos podataka C
Uredaj za komunikaciju Centralna jedinica
Disjunkcija
Fortran
Informacija
Izlazna jedinica
Kapacitet
Logicka operacija
Logicki sklop
Memorija
Model racunalnog sustava
Negacija
Pascal
Podatak
Pohrana podataka
Racunalni sustav
Racunalo
Ulazna jedinica

Ukupno : 4 Ukupno : 20

3.3.1.5 Peti nacin postavljanja dokaza

Neka je X, bilo koji koncept. Ako je X, (X, ) = 0.6 smatra se da je ucenik svladao taj koncept
i postavlja se dokaz na Istina. Sli¢no, ako za neki koncept vrijedi 1- X, (X, ) = 0.6, smatrat ¢e

se da ucenik nije svladao taj koncept i postavlja se dokaz na Laz.
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Na Slika 3.4 se vidi da je X, (Aplikacijska programska podrska) = 0.375, stoga je jasno da
1- X, (Aplikacijska programska podrska) = 0.625 sto je ve¢e od 0.6, pa se smatra da ugenik nije

svladao taj koncept i u testiranju mreza, koje ¢e se uraditi u sljede¢em poglavlju, postavit ¢e se dokaz na Laz na
varijabli Aplikacijska programska podrska .

Prema navedenom, postojati ¢e ¢ak 31 dokaz i svi su navedeni u sljedeéoj tablici, 4 Istine i 27
Lazi.

Tablica 3.8 Lista dokaza

Prikazivanje podataka 1.44MB
Temeljna funkcija racunala Aplikacijska programska podrska
Unos podataka Aritmeticko logicka jedinica
Uredaj za komunikaciju Brojevni sustav
C
Centralna jedinica
Disjunkcija
Fortran
Informacija
Izlazna jedinica
Kapacitet
Logicka operacija
Logicki sklop
Memorija
Model racunalnog sustava
Modem
Mrezna kartica
Negacija
Obrada podataka
Operacija
Pascal
Podatak
Pohrana podataka
Prijenos podataka
Racunalni sustav
Racunalo
Ulazna jedinica

Ukupno : 4 Ukupno : 27

Usporedbom postavljenih dokaza u nacinima odredivanja dokaza razlike su ocite u samom
broju. Prema prvom nacinu odredivanja dokaza postoji 4 dokaza, a svako ostalo odredivanje
dokaza, redom Cini nadskup od prethodnog. Logi¢no je pretpostaviti da se javljaju razlike
postavljanjem 4 dokaza u mrezi (prvi nacin postavljanja dokaza), odnosno postavljanjem 31
dokaza u mreZi (prvi nacin postavljanja dokaza) Sto ¢e se pokazati u nastavku. Takoder je
logicno pretpostaviti da vise dokaza implicira i to¢niji model. U daljnjem radu, pokazat ¢e se
da je bitno dokaze postaviti na kvalitetan nacin, te da ne igra ulogu kvantiteta dokaza.
Tocnije, u nastavku ¢e se provesti pet testiranja, Testiranje 1, Testiranje 2, Testiranje 3,
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Testiranje 4 i Testiranje 5. Svako od navedenih testiranja temelji se na prethodno
postavljenim dokazima, i vazno je napomenuti da svako od testiranja obuhvaca sve tri mreze
(Mreza 1, Mreza 2 i Mreza 3) opisane u prethodnom poglavlju.

3.4 Ispitivanje ucinkovitosti i pouzdanosti modela

U ovom poglavlju pristupa se testiranju napravljenog i opisanog. Naime, postavljajuci
dokaze, testirat ¢e se pojedinacno Mreza 1, Mreza 2 i MreZa 3 i dobiveni rezultati usporedit
¢e se sa ucenikovim znanjem nakon testiranja. Na taj nacin saznat ¢e se koja od mreZa
najbolje predvida ucenikovo znanje. Provedeno je pet testiranja Ciji rezultati se nalaze u
prilogu pod nazivima Testiranje 1 (Prilog T1), Testiranje 2 (Prilog T2), Testiranje 3 (Prilog T3),
Testiranje 4 (Prilog T4) i Testiranje 5 (Prilog T5). Sva testiranja obuhvacaju testiranje Mreze 1,
Mreze 2 i Mreze 3, Sto znaci da ¢e se promatrati ukupno 15 modela.

Testiranje 1, Testiranje 2, Testiranje 3, Testiranje 4, Testiranje 5 se temelje na prvom,
drugom, trecem, Cetvrtom, petom nacinu postavljanja dokaza respektivno.

Rezultati svakog Testiranja su prikazani tablicom od 4 stupca. U prvom stupcu se nalazi ime
koncepta, a u sljedec¢im stupcima redom:
- stvarne vrijednosti ucenika dobivene nakon ispitivanja, to su vrijednost iz
tablice koncepti_poslije (Prilog D)
- vrijednosti dobivene na temelju testiranja mreze 1 u programu GeNle
- vrijednosti dobivene na temelju testiranja mreze 2 u programu GeNle
- vrijednosti dobivene na temelju testiranja mreze 3 u programu GeNle

Sve navedeno nalazi se u prilogu kako je ve¢ spomenuto. Buduéi da provedeno ispitivanje
ucenika na kojem su doneSeni zaklju¢ci o stvarnom znanju ucenika nisu obuhvadali sve
koncepte, tj. postoje koncepti koji nisu ispitivani, nema smisla usporedivat rezultate
testiranja sa konceptima koji nisu ispitivani. Usporedivanje ce biti napravljeno s konceptima
za koje je vrijednosti funkcije X, poslije ispitivanja razli¢ita od nule, te na konceptima koji

nisu dokazi.

Testiranja su provedena u programu GeNle, potom svi rezultati ubaceni u Excel na temelju
kojih je napravljena usporedba. Zajednicko svim trima mrezama je sljedece:

- broj koncepata

- a,priori“vjerojatnosti korjenskih ¢vorova

- dokazi

Bitna razlika su uvjetne vjerojatnosti koje su u svakoj mreZi dobivene na poseban nacin.
Prethodno je objasnjen nacin odredivanja uvjetnih vjerojatnosti za svaki ¢vor, a ,priori“
vjerojatnosti korjenskih ¢vorova te nacin postavljanja dokaza.
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3.4.1 Testiranje 1

Na sljedeéoj slici (Slika 3.12) prikazan je graf usporedbe stvarnog znanja ucenika i
predvidanja redom Mreze 1, Mreze 2 i Mreze 3. Usporedivale su se dobivene vrijednosti za
41 koncept.
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Slika 3.12 Graf — Testiranje 1

Bududi je sa grafa teSko ustanoviti u kojoj mjeri se podudaraju predvidanja sa stvarnim
znanjem, u sljedecoj tablici se nalaze podaci prema kojima je napravljen graf, s oznacenim
preklapanjima. Zelenom bojom oznacene su vrijednosti koje se razlikuju manje ili jednako
0.1 i za njih se moze reéi da se podudaraju. Plavom bojom oznacene su vrijednosti koje se
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razlikuju vise od 0.1, a manje ili jednako od 0.2. Crvenom bojom oznacene su vrijednosti koje
se razlikuju vise od 0.2 i za njih ¢e se smatrati da su promasaji. Ove vrijednosti su odredene
heuristicki i nemaju potporu u literaturi.

Tablica 3.9 Rezultati Testiranja 1 s preklapanjem

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
1.44MB 0.125 0.393 0.199 0.5
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.387 0.232 0.5
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.326 0.122 0.153
Brojevni sustav 0.25 0.25 0.25 0.25
Cc 0.25 0.326 0.189 0.5
Centralna jedinica 0.5 0.211 0.114 0.144
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.294 0.123 0.152
Disketa 0.25 0.358 0.123 0.154
Fortran 0.125 0.326 0.189 0.5
ILI sklop 0.5 0.074 0.076 0.1
Informacija 0.125 0.408 0.15 0.293
Instrukcija 0.437 0.356 0.128 0.177
Izlazna jedinica 0.291 0.224 0.109 0.125
Kapacitet 0.125 0.386 0.143 0.5
Kompaktni disk 0.25 0.358 0.195 0.5
Logicka operacija 0.25 0.19 0.073 0.166
Masovna memorija 0.5 0.323 0.119 0.156
Memorija 0.583 0.385 0.114 0.125
Modem 0.5 0.408 0.14 0.2
MreZna kartica 0.375 0.408 0.191 0.5
Obrada podataka 0.5 0.387 0.128 0.158
Operacija 0.375 0.376 0.122 0.162
Pascal 0.125 0.326 0.189 0.5
Podatak 0.25 0.385 0.144 0.242
Pohrana podataka 0.25 0.394 0.186 0.5
Prijenos podataka 0.375 0.408 0.122 0.143
Prikazivanje podataka 0.875 0.317 0.189 0.5
Programska podrska 0.687 0.359 0.165 0.215
Racunalni sustav 0.33 0.324 0.329 0.33
Racunalo 0.5 0.259 0.122 0.15
Radna memorija 0.25 0.34 0.131 0.198
RAM 0.25 0.372 0.204 0.5
ROM 0.25 0.372 0.204 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.387 0.12 0.143
Tehnicka podrska 0.6 0.356 0.116 0.126
Temeljna funkcija racunala 0.791 0.359 0.141 0.166
Tvrdi disk 0.25 0.358 0.195 0.5
Ulazna jedinica 0.416 0.224 0.109 0.125
Unos podataka 0.875 0.317 0.189 0.5
Upravljacka jedinica 0.5 0.33 0.143 0.222
Uredaj za komunikaciju 0.916 0.385 0.114 0.125

Usporedba mreza 1 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 15
koncepata koji se podudaraju Sto iznosi 36.6% podudaranja. 13 koncepata su izmedu 0.1 i
0.2 Sto iznosi 31.7%, te takoder 13 promasaja Sto daje preostalih 31.7%.
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Usporedba mreza 2 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 13
koncepata koji se podudaraju sto iznosi 31.7% podudaranja. 7 koncepata su izmedu 0.1 0.2
$to iznosi 17.07%, preostalih 21 od 41 koncepta su promasaji, i oni ¢ine preostalih 51.23%.

Usporedba mreza 3 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 6
koncepata koji se podudaraju Sto iznosi 14.63% podudaranja. 5 koncepata su izmedu 0.1 i
0.2 Sto iznosi 12.19% te ¢ak 30 promasaja, a to daje preostalih 73.18%.

3.4.2 Testiranje 2

Na sljedeéoj slici (Slika 3.13) prikazan je graf usporedbe stvarnog znanja ucenika i
predvidanja redom Mreze 1, Mreze 2 i Mreze 3. Usporedivale su se dobivene vrijednosti za
33 koncepta.
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Slika 3.13 Graf — Testiranje 2
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Bududi je sa grafa teSko ustanoviti u kojoj mjeri se podudaraju predvidanja sa stvarnim
znanjem, u sljedecoj tablici se nalaze podaci prema kojima je napravljen graf, s oznacenim
preklapanjima. Zelenom bojom oznacdene su vrijednosti koje se razlikuju manje ili jednako
0.1 i za njih se moze reci da se podudaraju. Plavom bojom oznacene su vrijednosti koje se
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razlikuju vise od 0.1, a manje ili jednako od 0.2. Crvenom bojom oznacene su vrijednosti koje
se razlikuju vise od 0.2 i za njih ¢e se smatrati da su promasaji. Ove vrijednosti su odredene
heuristicki i nemaju potporu u literaturi.

Tablica 3.10 Rezultati Testiranja 2 s preklapanjem

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreia 2 Mreia 3
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.186 0.231 0.5
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.171 0.121 0.141
Brojevni sustav 0.25 0.25 0.25 0.25
Cc 0.25 0.102 0.101 0.5
Centralna jedinica 0.5 0.043 0.11 0.124
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.099 0.122 0.118
Disketa 0.25 0.016 0.049 0.143
ILI sklop 0.5 0.075 0.076 0.1
Instrukcija 0.437 0.085 0.111 0.045
Kompaktni disk 0.25 0.119 0.176 0.5
Logicka operacija 0.25 0.119 0.073 0.153
Masovna memorija 0.5 0.024 0.095 0.124
Modem 0.5 0.192 0.139 0.192
MreZna kartica 0.375 0.192 0.189 0.5
Obrada podataka 0.5 0.144 0.082 0.157
Operacija 0.375 0.16 0.119 0.115
Podatak 0.25 0.054 0.093 0.034
Prijenos podataka 0.375 0.192 0.122 0.14
Prikazivanje podataka 0.875 0.136 0.145 0.5
Programska podrska 0.687 0.107 0.164 0.212
Racunalni sustav 0.33 0.042 0.325 0.322
Racunalo 0.5 0.082 0.121 0.133
Radna memorija 0.25 0.128 0.115 0.146
RAM 0.25 0.203 0.192 0.5
ROM 0.25 0.203 0.192 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.152 0.119 0.142
Tehnicka podrska 0.6 0.019 0.093 0.079
Temeljna funkcija racunala 0.791 0.103 0.131 0.164
Tvrdi disk 0.25 0.119 0.176 0.5
Ulazna jedinica 0.416 0.106 0.107 0.115
Unos podataka 0.875 0.175 0.184 0.5
Upravljacka jedinica 0.5 0.102 0.139 0.166
Uredaj za komunikaciju 0.916 0.115 0.111 0.115

Usporedba mreza 1 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 4
koncepata koji se podudaraju $to iznosi 12.12% podudaranja. 9 koncepta su izmedu 0.1 0.2
Sto iznosi 27.27%, i preostalo je 20 promasaja Sto Cini 61.88%.

Usporedba mreza 2 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 6
koncepata koji se podudaraju Sto iznosi 18.18% podudaranja. 6 koncepata su izmedu 0.1 i
0.2 $to iznosi 18.18%, preostalih 21 koncepata su promasaji i oni ¢ine preostalih 36.36%.

Usporedba mreza 3 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa koncepta
koji se podudaraju $to iznosi 9% podudaranja. 4 koncepta su izmedu 0.1 i 0.2 $to iznosi
12.12% te Cak 26 promasaja, a to daje preostalih 78.88%.
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3.4.3 Testiranje 3

Na sljedeéoj slici (Slika 3.14) prikazan je graf usporedbe stvarnog znanja ucenika i
predvidanja redom Mreze 1, Mreze 2 i Mreze 3. Usporedivale su se dobivene vrijednosti za

23 koncepta.

Bududi je sa

W Stvarno stanje ufenika

W Mrezal

Mreza 2

W Mreza 3

Slika 3.14 Graf — Testiranje 3

grafa teSko ustanoviti u kojoj mjeri se podudaraju predvidanja sa stvarnim

znanjem, u sljedecoj tablici se nalaze podaci prema kojima je napravljen graf, s oznacenim

preklapanjima. Zelenom bojom oznacdene su vrijednosti koje se razlikuju manje ili jednako
0.1 i za njih se moze reéi da se podudaraju. Plavom bojom oznacene su vrijednosti koje se
razlikuju vise od 0.1, a manje ili jednako od 0.2. Crvenom bojom oznacene su vrijednosti koje

se razlikuju viSe od 0.2 i za njih ¢e se smatrati da su promasaji. Ove vrijednosti su odredene

heuristicki i nemaju potporu u literaturi.

Tablica 3.11 Rezultati Testiranja 3 s preklapanjem

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.576 0.265 0.5
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.097 0.112 0.123
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.025 0.096 0.167
Disketa 0.25 0.014 0.048 0.135
ILI sklop 0.5 0.078 0.078 0.1
Instrukcija 0.437 0.025 0.08 0.61
Kompaktni disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Masovna memorija 0.5 0.019 0.087 0.1
Modem 0.5 0.9 0.45 0.9
MrezZna kartica 0.375 0.9 0.9 0.5
Obrada podataka 0.5 0.846 0.207 0.45
Operacija 0.375 0.097 0.109 0.261
Prijenos podataka 0.375 0.9 0.3 0.45
Programska podrska 0.687 0.595 0.206 0.309
Racunalni sustav 0.33 0.659 0.532 0.598
Radna memorija 0.25 0.1 0.1 0.1
RAM 0.25 0.18 0.18 0.5
ROM 0.25 0.18 0.18 0.5
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Sistemska programska podrska 0.25 0.536 0.124 0.161

Tehnicka podrska 0.6 0.555 0.19 0.161
Tvrdi disk 0.25 0.115 0.17 0.5

Ulazna jedinica 0.416 0.425 0.205 0.132
Upravljacka jedinica 0.5 0.036 0.124 0.339

Usporedba mreza 1 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 5
koncepata koji se podudaraju $to iznosi 21.73% podudaranja. 4 koncepta su izmedu 0.1 0.2
$to iznosi 17.39%, i preostalo je 14 promasaja Sto ¢ini 60.80%.

Mreza 2 u ovom Testiranju daje identi¢ne rezultate kao Mreza 1.

Usporedba mreza 3 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 6
koncepata koji se podudaraju sto iznosi 26.08% podudaranja. 4 koncepta su izmedu 0.1 0.2
Sto iznosi 17.39% te ¢ak 13 promasaja, a to daje preostalih 56.53%.

3.4.4 Testiranje 4

Na sljedeéoj slici (Slika 3.15) prikazan je graf usporedbe stvarnog znanja ucenika i
predvidanja redom Mreze 1, Mreze 2 i Mreze 3. Usporedivale su se dobivene vrijednosti za

21 koncept.
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Slika 3.15 Graf — Testiranje 4

Bududi je sa grafa teSko ustanoviti u kojoj mjeri se podudaraju predvidanja sa stvarnim
znanjem, u sljedecoj tablici se nalaze podaci prema kojima je napravljen graf, s oznacenim
preklapanjima. Zelenom bojom oznacene su vrijednosti koje se razlikuju manje ili jednako
0.1 i za njih se mozZe reéi da se podudaraju. Plavom bojom oznacene su vrijednosti koje se
razlikuju vise od 0.1, a manje ili jednako od 0.2. Crvenom bojom oznacene su vrijednosti koje
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se razlikuju vise od 0.2 i za njih ¢e se smatrati da su promasaji. Ove vrijednosti su odredene
heuristicki i nemaju potporu u literaturi.

Tablica 3.12 Rezultati Testiranja 4 s preklapanjem

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.158 0.179 0.5
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.097 0.176 0.123
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.025 0.107 0.167
Disketa 0.25 0.014 0.048 0.135
ILI sklop 0.5 0.078 0.058 0.1
Instrukcija 0.437 0.025 0.09 0.61
Kompaktni disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Masovna memorija 0.5 0.019 0.087 0.1
Modem 0.5 0.9 0.45 0.9
Mrezna kartica 0.375 0.9 0.9 0.5
Obrada podataka 0.5 0.846 0.207 0.45
Operacija 0.375 0.097 0.172 0.261
Prijenos podataka 0.375 0.9 0.3 0.45
Programska podrska 0.685 0.073 0.099 0.1
Radna memorija 0.25 0.1 0.1 0.1
RAM 0.25 0.18 0.18 0.5
ROM 0.25 0.18 0.18 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.125 0.111 0.12
Tehnicka podrska 0.6 0.024 0.133 0.087
Tvrdi disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Upravljacka jedinica 0.5 0.036 0.13 0.339

Usporedba mreza 1 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 2
koncepata koji se podudaraju Sto iznosi 9.52% podudaranja. 4 koncepta su izmedu 0.1 i 0.2
$to iznosi 19.04%, i preostalo je 15 promasaja Sto ¢ini 71.44%.

Usporedba mreza 2 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 6
koncepata koji se podudaraju Sto iznosi 28.57% podudaranja. 5 koncepata su izmedu 0.1 i
0.2 Sto iznosi 23.8%, preostalih 10 koncepata su promasaji i oni ¢ine preostalih 47.63%.

Usporedba mreza 3 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 3
koncepta koji se podudaraju sto iznosi 14.28% podudaranja. 7 koncepata su izmedu 0.1 0.2
Sto iznosi 33.3% te 11 promasaja, a to daje preostalih 52.42%.

3.4.5 Testiranje 5

Na sljedeéoj slici (Slika 3.16) prikazan je graf usporedbe stvarnog znanja ucenika i
predvidanja redom Mreze 1, Mreze 2 i Mreze 3. Usporedivale su se dobivene vrijednosti za
14 koncepata.
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heuristicki i nemaju potporu u literaturi.

Slika 3.16 Graf — Testiranje 5

Tablica 3.13 Rezultati Testiranja 5 s preklapanjem

W stvarno stanje ucenika
W Mrezal
Mreis 2

W Mreiz 3

Bududi je sa grafa teSko ustanoviti u kojoj mjeri se podudaraju predvidanja sa stvarnim
znanjem, u sljedecoj tablici se nalaze podaci prema kojima je napravljen graf, s oznacenim
preklapanjima. Zelenom bojom oznacene su vrijednosti koje se razlikuju manje ili jednako
0.1 i za njih se moze reéi da se podudaraju. Plavom bojom oznacene su vrijednosti koje se
razlikuju vise od 0.1, a manje ili jednako od 0.2. Crvenom bojom oznacene su vrijednosti koje
se razlikuju vise od 0.2 i za njih ¢e se smatrati da su promasaji. Ove vrijednosti su odredene

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.002 0.076 0.108
Disketa 0.25 0.014 0.048 0.135
ILI sklop 0.5 0.078 0.058 0.1
Instrukcija 0.437 0.002 0.063 0.497
Kompaktni disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Masovna memorija 0.5 0.019 0.087 0.1
Programska podrska 0.687 0.008 0.012 0.1
Radna memorija 0.25 0.1 0.1 0.1
RAM 0.25 0.18 0.18 0.5
ROM 0.25 0.18 0.18 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.074 0.1 0.12
Tehnicka podrska 0.6 0.024 0.133 0.087
Tvrdi disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Upravljacka jedinica 0.5 0.014 0.115 0.27

$to iznosi 28.57%, i preostalo je 8 promasaja sto €ini 57.15%.

Usporedba mreza 1 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 2
koncepata koji se podudaraju $to iznosi 14.28% podudaranja. 4 koncepta su izmedu 0.1 0.2
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Usporedba mreza 2 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 4
koncepata koji se podudaraju Sto iznosi 28.57% podudaranja. 2 koncepata su izmedu 0.1 i
0.2 $to iznosi 14.28% ,preostalih 8 koncepata su promasaji i oni ¢ine preostalih 57.15%.

Usporedba mreza 3 sa stvarnim znanjem ucenika, prema grafu i tablici rezultira sa 1
koncepta koji se podudaraju Sto iznosi 7.14% podudaranja. 3 koncepata su izmedu 0.1 i 0.2
Sto iznosi 21.42% te 10 promasaja, a to daje preostalih 71.44%.

3.4.6 Interpretacija rezultata

Ideja ovog rada bila je stvoriti probabilisticki model koji ¢e predvidjeti znanje uéenika na
temelju nekoliko poznatih koncepata. Nakon definirane mreze pokazano je na koje nacine se
mogu odredivati uvjetne vjerojatnosti, te ,a priori“ vjerojatnosti korjenskih ¢vorova.
Posebna paznja se posvetila odredivanju dokaza, jer postavljanje dokaza cini razlike izmedu
mreza. U sljede¢im tablicama nalaze se rezultati svih Testiranja prema broju pogodaka i
promasaja, posebno za svaku mrezu i svako Testiranje. U Tablica 3.15 nalaze se isti ti
rezultati prikazani u postotcima.

3.14 Rezultati Testiranja prema broju pogodaka i promasaja

Testiranje 1 15 13 13 13 7 21 6 5 30
Testiranje 2 4 9 20 6 6 21 3 4 26
Testiranje 3 5 4 14 5 4 14 6 4 13
Testiranje 4 2 4 15 6 5 10 3 7 11
Testiranje 5 2 4 8 4 2 8 1 3 10
Tablica 3.15 Rezultati Testiranja prema broju pogodaka i promasaja u postotcima
Testiranjel 37 32 32 32 17 51 15 12 73
Testiranje2 12 27 62 18 18 36 9 12 79
Testiranje3 22 17 61 22 17 61 26 17 56
Testiranjed 9 19 71 28 24 48 14 33 52
Testiranje5 14 28 57 28 14 57 7 21 71

Analizirajuéi posebno Mreza 1, Mreza 2 i Mreza 3 prema prethodnoj tablici, nije tesko
zakljuciti da Mreza 3 ima ,najgore” rezultate. Takav rezultat moZe se pripisati postavljanju
uvjetnih vjerojatnosti 0.5 za Istinu, i 0.5 za Laz za sve Cvorove bez potomaka. Pogotke u toj
mreZi pripisat ¢e se slucajnosti. Eliminiraju¢i Mrezu 3 i promatrajuci Tablica 3.15 Mreza 1 ima
bolje rezultate samo u Testiranju 1, dok u Testiranju 3 ima identi¢ne rezultate. Testiranje 2 i
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Testiranje 4 je pripalo Mrezi 2 u vidu rezultata. Sveukupno gledajuci, Mreza 2 ima malo bolje
rezultate, no tesko je izdvojiti koja je bolja.

Promatrano je sveukupno 15 modela, a model koji ima najvise preklapanja sa stvarnim
znanjem ucenika pripada Mrezi 1 u Testiranju 1. U odnosu na ostale modele taj model ima
jako nizak broj pogresSaka, te takoder, u odnosu na ostale modele, jako visok broj pogodaka, i
upravo zbog toga se izdvaja kao model za buduénost.

Promatrajuci prethodne tablice, a posebno Tablica 3.15 , te pokusSavajuci odgovoriti koje
Testiranje najbolje predvida stvarno znanje, nije teSko vidjeti da je to Testiranje 1. Naime,
provedena Testiranja su se razlikovala po postavljanju dokaza. Probabilisticki model ¢e
najbolje predvidjeti znanje ako se dokazi ,dobro” postave. ,Dobro” postavljanje dokaza ovisi
o kvaliteti, a ne kvantiteti. Primijetimo, Testiranje 1 se temelji na samo 4 dokaza, a svako
ostalo ima viSe dokaza. Konacno, Testiranje 5, ima ¢ak 31 dokaz, no dokaze u Testiranju 5 je
predstavljao svaki koncept ¢ija je vrijednost funkcije X, veca ili jednaka od 0.6. Na taj nacin

se pokupilo dosta koncepata koji ne bi trebali biti dokazi, pa sve skupa rezultira sa dosta
promasaja. Testiranje 1, prisjetimo se, temeljilo se na dokazima, ¢ije vrijednosti funkcije X,

su vece ili jednake od 0.9. Na temelju rezultata ovog rada, smatra se da ucenik poznaje neki
koncept i da u probabilistitkom modelu, temeljenom na Bayesovoj mrezi, on predstavlja
dokaz, jedino ako mu je vrijednost funkcije X, veda ili jednaka od 0.9.

Pokazalo se da se na temelju malog, ali kvalitetno odabranog broja dokaza mozZe bolje
predvidjeti znanje ucenika nego na temelju mnogo dokaza koji si neutemeljeni. U daljnjim
ispitivanjima probabilistickih modela, trebalo bi provesti Sire istrazivanje i vidjeti u kolikom
postotku prethodno definirani modeli to¢no predvidaju znanje ucenika, ali na veéem uzorku
modela ucenika.
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4 Zakljucak

Zelja da se omoguéi novo, moderno i kvalitetno obrazovanje zahtijeva jako puno ispitivanja.
U ovom radu je opisan probabilisticki model temeljen na Bayesovoj mrezi koji bi trebao
predstavljati novi na¢in modeliranja ucenika. Uporaba tog modela je ilustrirana kroz primjer
predvidanja stanja znanja ucenika. Probabilisticki modeli doprinose obrazovanju jer
unaprijeduju proces ucenja i poucavanja ucenika. Osnovu unaprijedenja Cini potreba za
ucinkovitim modelom koji bi na temelju primljenih informacija, donosio zakljucke o
pojmovima koje je ucenik svladao, a koje nije.

Problem koji se javlja kod modeliranja ucenika je neizvjesnost. Naime, inteligentni tutorski
sustav treba izgraditi model na temelju malog broja informacija koje primi od uéenika. Te
informacije mogu biti razli¢ito interpretirane, stoga je uloga probabilistickih modela posebno
vazna. lzgraditi model koji ¢e na temelju malog broja informacija donijeti kvalitetne zakljucke
i uz sve to prilagoditi uceniku ucenje zahtijeva dosta truda. Bayesova mreza teoretski
omogucuje navedeno, no posebno je vazno ispitati najbolji na¢in implementacije Bayesove
mreze u modeliranju ucenika.

Osnova ovog rada je bila pronaci najbolji nacin izgradnje probabilistickog modela za
modeliranje ucenika. Promatrane su brojne implementacije, a posebni naglasci su stavljeni
na odredivanje uvjetnih vjerojatnosti i postavljanje dokaza. Vjerujuéi na samom pocetku rada
da je najvaznije odredivanje uvjetnih vjerojatnosti, pokazalo se da nista manje nije vazno ni
kvalitetno postaviti dokaze. Model koji izmedu svih testiranih modela predstavlja najbolje
rezultate je model kod kojeg su uvjetne vjerojatnosti odredene u ovisnosti o broju roditelja i
u kojem su dokazi koncepti kod kojih je vrijednost funkcije X, veca ili jednaka 0.9. U

buduénosti bi trebalo pronadi odgovore zasto je taj model pogrijeSio u 32% slucajeva, te
otkloniti mogucnost greske.

Tehnologije u obrazovanju nisu nova stvar, no kako bi obrazovanje pratilo taj svakodnevni
napredak, bitno je omoguciti ucenje u Cijem je sredistu ucenik. PredloZzena metodologija jos
uvijek mora pokazati svoju prakti¢nu korisnost u poducavanju uc€enika za $to ¢e zasigurno biti
potrebno vrijeme. Upotreba predloZzenog modela u ovom radu zahtijeva provjeravanje
postignutih rezultata na ve¢em uzorku modela ucenika.
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6.1 Prilog A — model_znanjel

model_znanjel

Aritmeticka operacija
Aritmeticka operacija
Aritmeticko-logicka jedinica
Aritmeticko-logicka jedinica
Baza

Baza

Baza

Baza

Binarni brojevni sustav

Binarni brojevni sustav

Binarni brojevni sustav

Binarni brojevni sustav
Brojevni sustav

Brojevni sustav

Brojevni sustav

Brojevni sustav

Centralna jedinica

Centralna jedinica

Centralna procesorska jedinica
Centralna procesorska jedinica
Dekadski brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Disketa

Disketa

Hekasadekadski brojevni sustav
Hekasadekadski brojevni sustav
Hekasadekadski brojevni sustav
Hekasadekadski brojevni sustav
| sklop

ILI sklop

Informacija

Instrukcija

Instrukcija

Izlazna jedinica

1zlazna jedinica

1zlazna jedinica

Jezi¢ni prevoditelji

Jezi¢ni prevoditelji

Jezi¢ni prevoditelji

Kapacitet

Logicka operacija

Logicka operacija

Logicka operacija

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Masovna memorija

Masovna memorija

Masovna memorija

Memorija

Memorija

Memorija

Oduzimanje
Zbrajanje
Aritmeticka operacija
Locicka operacija

01

Baza

Znamenke

Binarni brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Heksadekadski brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Masovna memorija
Racunalo

Aritmeticko logicka jedinica
Upravljacka jedinica

0123456789
Baza

Znamenke
1.44MB
Kapacitet

0123456789ABCDEF
Baza

Znamenke

Konjukcija

Disjunkcija

Znacenje

Operacija

Podatak

Monitor

Prikazivanje podataka
Stampat
Interpretator
Kompilator
Programski jezik visoke razine
1.44 MB

Disjunkcija

Konjukcija

Negacija

| sklop

ILI sklop

Logicka operacija

NE sklop

NI sklop

NILI sklop

Disketa

Kompaktni disk

Tvrdi disk

Masovna memorija
Pohrana podataka
Radna memorija

10
16

10

16
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Model racunalnog sustava
Model racunalnog sustava
Model racunalnog sustava
Modem

NE sklop

NI sklop

NI sklop

NILI sklop

NILI sklop

Obrada podataka

Obrada podataka

Oktalni brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Operacija

Operacija

Operacijski sustav

Operacijski sustav

Operacijski sustav

Podatak

Prijenos podataka

Prijenos podataka
Programska podrska
Programska podrska
Programski jezik

Programski jezik

Programski jezik niske razine
Programski jezik visoke razine
Programski jezik visoke razine
Programski jezik visoke razine
Programski jezik visoke razine
Racunalni sustav

Racunalni sustav

Racunalni sustav

Racunalo

Racunalo

Radna memorija

Radna memorija

Sistemska programska podrska
Sistemska programska podrska
Sistemska programska podrska
Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Temeljna funkcija rac¢unala
Temeljna funkcija racunala
Temeljna funkcija rac¢unala
Ulazna jedinica

Ulazna jedinica

Ulazna jedinica

Upravljacka jedinica

Uredaj za komunikaciju
Uredaj za komunikaciju
Uredaj za komunikaciju
Znamenke

Znamenke

Znamenke

Znamenke

Centralna jedinica
Izlazna jedinica
Ulazna jedinica
Serijski prijenos podataka
Negacija

Konjukcija

Negacija

Disjunkcija

Negacija

Pohrana podataka
Upravljanje podataka

01234567

Baza

Znamenke

Aritmeticka operacija
Logicka operacija

Dos

Unix

Windows

Informacija

Paralelni prijenos podataka
Serijski prijenos podataka
Aplikacijska programska podrska
Sistemska programska podrska
Programski jezik niske razine
Programski jezik visoke razine
Asembler

Basic

c

Fortran

Pascal

Programska podrska
Tehnicka podrska

Temeljna funkcija ra¢unala
Centralna procesorska jedinica
Radna memorija

RAM

ROM

Jezi¢ni prevoditelji
Operacijski sustav

UsluZni programi

Centralna jedinica

Izlazna jedinica

Memorija

Ulazna jedinica

Uredaj za komunikaciju
Obrada podataka
Prikazivanje podataka

Unos podataka

Mis

Tipkovnica

Unos podataka

Instrukcija

Modem

Mrezna kartica

Prijenos podataka

01

01234567
0123456789
0123456789ABCDEF
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]
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6.2 Prilog B — koncepti_prije

koncepti_prije

X
Xk
2
8
10
16
01
01234567

0123456789
0123456789ABCDEF
1.44MB

Aplikacijska programska podrska
Aritmeticka operacija
Aritmeticko-logicka jedinica
Asembler

Basic

Baza

Binarni brojevni sustav
Brojevni sustav

c

Centralna jedinica
Centralna procesorska jedinica
Dekadski brojevni sustav
Disjunkcija

Disketa

DOS

Fortran

Heksadekadski brojevni sustav
| sklop

ILI sklop

Informacija

Instrukcija

Interpretator

Izlazna jedinica

Jezi¢ni prevoditelji
Kapacitet

Kompaktni disk

Kompilator

Konjukcija

Logicka operacija

Logicki sklop

Masovna memorija
Memorija

Mis

Model racunalnog sustava
Modem

Monitor

Mrezna kartica

NE sklop

Negacija

NI sklop

NILI sklop

Obrada podataka
Oduzimanje

Oktalni brojevni sustav

Operacija

\Y

(X

=~
S

O O O O o o o o
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Operacijski sustav
Paralelni prijenos podataka
Pascal

Podatak

Pohrana podataka

Prijenos podataka
Prikazivanje podataka
Programska podrska
Programski jezik
Programski jezik niske razine
Programski jezik visoke razine
Racunalni sustav

Racunalo

Radna memorija

RAM

ROM

Serijski prijenos podataka
Sistemska programska podrska
Stampac

Tehnicka podrska
Temeljna funkcija ra¢unala
Tipkovnica

Tvrdi disk

Ulazna jedinica

Unix

Unos podataka
Upravljacka jedinica
Upravljanje podataka
Uredaj za komunikaciju
Usluzni progranmi
Windows

Zbrajanje

Znacenje

Znamenke

0.125
0.25
0.1875
0.375
0.75
0.5625

0.33
0.25

O O O O o o

0.425

0.75

0.3125

0.75
0.5

0.75

o O ©o o o
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6.3 Prilog C — model_znanje2

model_znanje2

Aritmeticka operacija
Aritmeticko-logicka jedinica
Aritmeticko-logicka jedinica
Baza

Baza

Baza

Baza

Binarni brojevni sustav

Binarni brojevni sustav

Binarni brojevni sustav

Binarni brojevni sustav
Brojevni sustav

Brojevni sustav

Brojevni sustav

Brojevni sustav

Centralna jedinica

Centralna jedinica

Centralna procesorska jedinica
Centralna procesorska jedinica
Dekadski brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Disketa

Disketa

Hekasadekadski brojevni sustav
Hekasadekadski brojevni sustav
Hekasadekadski brojevni sustav
Hekasadekadski brojevni sustav
| sklop

ILI sklop

Informacija

Instrukcija

Instrukcija

Izlazna jedinica

Izlazna jedinica

Izlazna jedinica

Jezi¢ni prevoditelji

Jezi¢ni prevoditelji

Jezi¢ni prevoditelji

Kapacitet

Logicka operacija

Logicka operacija

Logicka operacija

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Logicki sklop

Masovna memorija

Masovna memorija

Masovna memorija

Memorija

Memorija

Memorija

Model ra¢unalnog sustava

Zbrajanje
Aritmeticka operacija
Locicka operacija

01

Baza

Znamenke

Binarni brojevni sustav
Dekadski brojevni sustav
Heksadekadski brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Masovna memorija
Racunalo

Aritmeticko logicka jedinica
Upravljacka jedinica

0123456789
Baza

Znamenke
1.44MB
Kapacitet

0123456789ABCDEF
Baza

Znamenke
Konjukcija
Disjunkcija
Znacenje

Operacija

Podatak

Monitor
Prikazivanje podataka
Stampac
Interpretator
Kompilator
Programski jezik visoke razine
1.44 MB
Disjunkcija
Konjukcija

Negacija

| sklop

ILI sklop

Logicka operacija
NE sklop

NI sklop

NILI sklop

Disketa

Kompaktni disk
Tvrdi disk

Masovna memorija
Pohrana podataka
Radna memorija
Centralna jedinica

10
16

10

16
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Model racunalnog sustava
Model ra¢unalnog sustava
Modem

NE sklop

NI sklop

NI sklop

NILI sklop

NILI sklop

Obrada podataka

Obrada podataka

Oktalni brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Oktalni brojevni sustav
Operacija

Operacija

Operacijski sustav

Operacijski sustav

Operacijski sustav

Podatak

Prijenos podataka

Prijenos podataka
Programska podrska
Programska podrska
Programski jezik

Programski jezik

Programski jezik niske razine
Programski jezik visoke razine
Programski jezik visoke razine
Programski jezik visoke razine
Programski jezik visoke razine
Racunalni sustav

Racunalni sustav

Racunalni sustav

Racunalo

Racunalo

Radna memorija

Radna memorija

Sistemska programska podrska
Sistemska programska podrska
Sistemska programska podrska
Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Tehnicka podrska

Temeljna funkcija ra¢unala
Temeljna funkcija ra¢unala
Temeljna funkcija racunala
Ulazna jedinica

Ulazna jedinica

Ulazna jedinica

Upravljacka jedinica

Uredaj za komunikaciju
Uredaj za komunikaciju
Uredaj za komunikaciju
Znamenke

Znamenke

Znamenke

Znamenke

Izlazna jedinica

Ulazna jedinica

Serijski prijenos podataka
Negacija

Konjukcija

Negacija

Disjunkcija

Negacija

Pohrana podataka
Upravljanje podataka

01234567

Baza

Znamenke

Aritmeticka operacija
Logicka operacija

Dos

Unix

Windows

Informacija

Paralelni prijenos podataka
Serijski prijenos podataka
Aplikacijska programska podrska
Sistemska programska podrska
Programski jezik niske razine
Programski jezik visoke razine
Asembler

Basic

C

Fortran

Pascal

Programska podrska
Tehnicka podrska

Temeljna funkcija ra¢unala
Centralna procesorska jedinica
Radna memorija

RAM

ROM

Jezi¢ni prevoditelji
Operacijski sustav

Usluzni programi

Centralna jedinica

Izlazna jedinica

Memorija

Ulazna jedinica

Uredaj za komunikaciju
Obrada podataka
Prikazivanje podataka

Unos podataka

Mis

Tipkovnica

Unos podataka

Instrukcija

Modem

Mrezna kartica

Prijenos podataka

01

01234567
0123456789
0123456789ABCDEF
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6.4 Prilog D — koncepti_poslije

koncepti_poslije

X , (X

Xk

2

8

10

16
01
01234567

0123456789
0123456789ABCDEF
1.44MB

Aplikacijska programska podrska
Aritmeticka operacija
Aritmeticko-logicka jedinica
Asembler

Basic

Baza

Binarni brojevni sustav
Brojevni sustav

c

Centralna jedinica
Centralna procesorska jedinica
Dekadski brojevni sustav
Disjunkcija

Disketa

DOS

Fortran

Heksadekadski brojevni sustav
| sklop

ILI sklop

Informacija

Instrukcija

Interpretator

Izlazna jedinica

Jezi¢ni prevoditelji
Kapacitet

Kompaktni disk

Kompilator

Konjukcija

Logicka operacija

Logicki sklop

Masovna memorija
Memorija

Mis

Model racunalnog sustava
Modem

Monitor

Mrezna kartica

NE sklop

Negacija

NI sklop

NILI sklop

Obrada podataka
Oduzimanje

Oktalni brojevni sustav
Operacija

=~
N

O O OO o o o o

0.083
0.25

0.125

0.5

0.125

0.4375

0.2917

0.125

0.25

0.25
0.0416
0.5
0.583

0.083
0.5

0.375

0.0625

0.375
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Operacijski sustav
Paralelni prijenos podataka
Pascal

Podatak

Pohrana podataka

Prijenos podataka
Prikazivanje podataka
Programska podrska
Programski jezik
Programski jezik niske razine
Programski jezik visoke razine
Racunalni sustav

Racunalo

Radna memorija

RAM

ROM

Serijski prijenos podataka
Sistemska programska podrska
Stampac

Tehnicka podrska
Temeljna funkcija ra¢unala
Tipkovnica

Tvrdi disk

Ulazna jedinica

Unix

Unos podataka
Upravljacka jedinica
Upravljanje podataka
Uredaj za komunikaciju
Usluzni progranmi
Windows

Zbrajanje

Znacenje

Znamenke

0.125
0.25
0.25

0.375

0.875

0.6875

0.33

0.5
0.25
0.25
0.25

0.25

0.6
0.7917

0.25
0.4167

0.875
0.5

0.916

o O o o
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6.5 Prilog E — Mreza 1

Mreza 1

Racunalni

sustay

Temelina
funkcija
racunala  [7

hdadel
racunalnog
sustava

Centralng
jedinica

Tehnicka
podrska

Unos podataka
[Z]

Ulazna jedinica

Dhrada
podataks

Fohrana
podataka

Prikazivanje
podataka
[7]

Centralnz
procesarska
jedinica

Upravljanje
podataka

Aritmeticko
logicka jedinica

Uprawvljacksa
jedinica

[7] ]
Podatak
[F]

Infarmacija
[F]

Frnacenje
[l

Artmeticka
operacia

Cduzimanje
[Z]

Brojewni sustay
=

Binarni
brojewni
sustav 7

Zhrajanje
[F]

Dekadski
brojesyni
=ustaw

012345675
=]
[Z}

Programska
podrska

Us=zluzni programi

Uredaj za
komunikaciju

Sistemska
programska

Aplikaciizka
programska
podrska

podrska

Operacizki
sustay

T Gy

trezna kartica Prilenos

podataka

Jezicni
prewoditelji

Programs=ki jezik

Paralelni
prijenos
podataka 7]

Serijzki
prijgnos
podataka 7

Programski jezik
vizoke razine

Programs=ski jezik
nicke razine

Interpretatar ) Hompilstor
7l [l
@ C ey

[F]

Logicki sklop

Disjunkcija

[7]

Heksadekads=ki
brojevni sustay

Oiktalni_borojer
ni sustay
[7]

01234567689
ABCDEF

Inamenke




6.6 Prilog F— Mreza 2

Mreza 2

Racunalni
sustaw

Temeslina
funkcijs
racunala 7

Programska
podrska

hodel
racunalnog
sustava

Uredaj za
komunikaciju

Usluzni programi

Centralna
jedinica

Sistemska
programska

Tehnicka
podrska

Unos podataka
[

Aplikacijska
programska
podrska

podrska

Mrezna kartica

Priigno=
podataka

Ulazna jedinica
Cperaciski

sustay

B Graeory

Chrada
podataka

Jezicni
prevoditelji

Programski jezik

Faralelni
prijgnos
podataka [7]

Seriiski
prijenos
podataka 7]

Programski jezik

1.44 mMB
[ - :
nizke razineg

Programski jezik
wizoke razine

Hapacitet
[F
Irterpretstar Hompilsator
Facunalo [7] [Z]
[Z

Centralna @ q
prc_!c:e_s_orska Azembler [Zl =l
jedinica ki 7 [F]

Aritmeticko
logicka jedinica

[F
[F]
Cperacija
[7] [F]
Podatak
[F]

Informacija
[Z

Fnacenje
[7]

Fohrana
podataka

Prikazivanje Fadna memorija

odataka
: [F]

Upravlianje
podataka

Upravljacka
jedinica

Logicki sklop

Loty

\&_Q’@

Fhrajanje i i
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6.7 Prilog G — Mreza 3
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6.8 Prilog T1 — Testiranje 1

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
2 0 0.337 0.183 0.5
8 0 0.337 0.183 0.5
10 0 0.337 0.183 0.5
16 0 0.337 0.183 0.5
01 0 0.337 0.183 0.5
01234567 0 0.337 0.183 0.5
0123456789 0 0.337 0.183 0.5
0123456789ABCDEF 0 0.337 0.183 0.5
1.44MB 0.125 0.393 0.199 0.5
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.387 0.232 0.5
Aritmeticka operacija 0 0.366 0.132 0.213
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.326 0.122 0.153
Asembler 0 0.244 0.208 0.5
Basic 0 0.326 0.189 0.5
Baza 0 0.319 0.114 0.179
Binarni brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.131
Brojevni sustav 0.25 0.25 0.25 0.25
C 0.25 0.326 0.189 0.5
Centralna jedinica 0.5 0.211 0.114 0.144
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.294 0.123 0.152
Dekadski brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.15
Disjunkcija 0.083 Dokaz: laz Dokaz:laz Dokaz:laz
Disketa 0.25 0.358 0.123 0.154
DOS 0 0.428 0.192 0.5
Fortran 0.125 0.326 0.189 0.5
Heksadekadski brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.131
| sklop 0 0.1 0.1 0.1
ILI sklop 0.5 0.074 0.076 0.1
Informacija 0.125 0.408 0.15 0.293
Instrukcija 0.437 0.356 0.128 0.177
Interpretator 0 0.428 0.192 0.5
Izlazna jedinica 0.291 0.224 0.109 0.125
Jezicni prevoditelji 0 0.41 0.115 0.128
Kapacitet 0.125 0.386 0.143 0.5
Kompaktni disk 0.25 0.358 0.195 0.5
Kompilator 0 0.428 0.192 0.5
Konjukcija 0 0.179 0.153 0.5
Logicka operacija 0.25 0.19 0.073 0.166
Logicki sklop 0.041 Dokaz: laz Dokaz:laz Dokaz:laz
Masovna memorija 0.5 0.323 0.119 0.156
Memorija 0.583 0.385 0.114 0.125
Mis 0 0.279 0.187 0.5
Model racunalnog sustava 0.083 Dokaz: laz Dokaz:laz Dokaz:laz
Modem 0.5 0.408 0.14 0.2
Monitor 0 0.279 0.187 0.5
MreZna kartica 0.375 0.408 0.191 0.5
NE sklop 0 0.082 0.084 0.1
Negacija 0.062 Dokaz: laz Dokaz:laz Dokaz:laz
NI sklop 0 0.082 0.084 0.1
NILI sklop 0 0.061 0.064 0.1
Obrada podataka 0.5 0.387 0.128 0.158




Oduzimanje 0 0.393 0.205 0.5
Oktalni brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.131
Operacija 0.375 0.376 0.122 0.162
Operacijski sustav 0 0.41 0.115 0.128
Paralelni prijenos podataka 0 0.426 0.198 0.5
Pascal 0.125 0.326 0.189 0.5
Podatak 0.25 0.385 0.144 0.242
Pohrana podataka 0.25 0.394 0.186 0.5
Prijenos podataka 0.375 0.408 0.122 0.143
Prikazivanje podataka 0.875 0.317 0.189 0.5
Programska podrska 0.687 0.359 0.165 0.215
Programski jezik 0 0.1 0.1 0.1
Programski jezik niske razine 0 0.18 0.135 0.18
Programski jezik visoke razine 0 0.282 0.111 0.129
Racunalni sustav 0.33 0.324 0.329 0.33
Racunalo 0.5 0.259 0.122 0.15
Radna memorija 0.25 0.34 0.131 0.198
RAM 0.25 0.372 0.204 0.5
ROM 0.25 0.372 0.204 0.5
Serijski prijenos podataka 0 0.417 0.194 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.387 0.12 0.143
Stampa¢ 0 0.279 0.187 0.5
Tehnicka podrska 0.6 0.356 0.116 0.126
Temeljna funkcija racunala 0.791 0.359 0.141 0.166
Tipkovnica 0 0.279 0.187 0.5
Tvrdi disk 0.25 0.358 0.195 0.5
Ulazna jedinica 0.416 0.224 0.109 0.125
Unix 0 0.428 0.192 0.5
Unos podataka 0.875 0.317 0.189 0.5
Upravljacka jedinica 0.5 0.33 0.143 0.222
Upravljanje podataka 0 0.41 0.202 0.5
Uredaj za komunikaciju 0.916 0.385 0.114 0.125
Usluzni progranmi 0 0.41 0.196 0.5
Windows 0 0.428 0.192 0.5
Zbrajanje 0 0.393 0.205 0.5
Znacenje 0 0.426 0.152 0.5
Znamenke 0 0.319 0.114 0.179
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6.9 Prilog T2 — Testiranje 2

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 MreZa 2 Mreza 3
2 0 0.337 0.183 0.5

8 0 0.337 0.183 0.5

10 0 0.337 0.183 0.5

16 0 0.337 0.183 0.5
01 0 0.337 0.183 0.5
01234567 0 0.337 0.183 0.5
0123456789 0 0.337 0.183 0.5
0123456789ABCDEF 0 0.337 0.183 0.5
1.44MB 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.186 0.231 0.5
Aritmeticka operacija 0 0.221 0.131 0.191
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.171 0.121 0.141
Asembler 0 0.216 0.206 0.5
Basic 0 0.102 0.101 0.5
Baza 0 0.319 0.114 0.179
Binarni brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.131
Brojevni sustav 0.25 0.25 0.25 0.25

C 0.25 0.102 0.101 0.5
Centralna jedinica 0.5 0.043 0.11 0.124
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.099 0.122 0.118
Dekadski brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.15
Disjunkcija 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Disketa 0.25 0.016 0.049 0.143
DOS 0 0.277 0.191 0.5
Fortran 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Heksadekadski brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.131

| sklop 0 0.1 0.1 0.1

ILI sklop 0.5 0.075 0.076 0.1
Informacija 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Instrukcija 0.437 0.085 0.111 0.045
Interpretator 0 0.244 0.186 0.5
Izlazna jedinica 0.2917 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Jezi¢ni prevoditelji 0 0.18 0.108 0.128
Kapacitet 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Kompaktni disk 0.25 0.119 0.176 0.5
Kompilator 0 0.244 0.186 0.5
Konjukcija 0 0.163 0.153 0.5
Logicka operacija 0.25 0.119 0.073 0.153
Logicki sklop 0.041 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Masovna memorija 0.5 0.024 0.095 0.124
Memorija 0.583 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Mis 0 0.185 0.185 0.5
Model racunalnog sustava 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Modem 0.5 0.192 0.139 0.192
Monitor 0 0.1 0.1 0.5
MreZna kartica 0.375 0.192 0.189 0.5
NE sklop 0 0.083 0.084 0.1
Negacija 0.062 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
NI sklop 0 0.083 0.084 0.1
NILI sklop 0 0.062 0.064 0.1
Obrada podataka 0.5 0.144 0.082 0.157
Oduzimanje 0 0.277 0.205 0.5
Oktalni brojevni sustav 0 0.3 0.12 0.131
Operacija 0.375 0.16 0.119 0.115
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Operacijski sustav 0 0.222 0.114 0.128
Paralelni prijenos podataka 0 0.253 0.197 0.5
Pascal 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Podatak 0.25 0.054 0.093 0.034
Pohrana podataka 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Prijenos podataka 0.375 0.192 0.122 0.14
Prikazivanje podataka 0.875 0.136 0.145 0.5
Programska podrska 0.687 0.107 0.164 0.212
Programski jezik 0 0.056 0.093 0.1
Programski jezik niske razine 0 0.145 0.132 0.18
Programski jezik visoke razine 0 0.003 0.001 0.129
Racunalni sustav 0.33 0.042 0.325 0.322
Racunalo 0.5 0.082 0.121 0.133
Radna memorija 0.25 0.128 0.115 0.146
RAM 0.25 0.203 0.192 0.5
ROM 0.25 0.203 0.192 0.5
Serijski prijenos podataka 0 0.244 0.193 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.152 0.119 0.142
Stampat 0 0.1 0.1 0.5
Tehnicka podrska 0.6 0.019 0.093 0.079
Temeljna funkcija ra¢unala 0.791 0.103 0.131 0.164
Tipkovnica 0 0.185 0.185 0.5
Tvrdi disk 0.25 0.119 0.176 0.5
Ulazna jedinica 0.416 0.106 0.107 0.115
Unix 0 0.277 0.191 0.5
Unos podataka 0.875 0.175 0.184 0.5
Upravljacka jedinica 0.5 0.102 0.139 0.166
Upravljanje podataka 0 0.215 0.165 0.5
Uredaj za komunikaciju 0.916 0.115 0.111 0.115
UsluZni progranmi 0 0.222 0.195 0.5
Windows 0 0.277 0.191 0.5
Zbrajanje 0 0.277 0.205 0.5
Znacenje 0 0.1 0.1 0.5
Znamenke 0 0.319 0.114 0.179
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6.10 Prilog T3 — Testiranje 3

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
2 0.773 0.175 0.5

8 0 0.773 0.175 0.5

10 0 0.773 0.175 0.5

16 0 0.773 0.175 0.5
01 0 0.773 0.175 0.5
01234567 0 0.773 0.175 0.5
0123456789 0 0.773 0.175 0.5
0123456789ABCDEF 0 0.773 0.175 0.5
1.44MB 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.576 0.265 0.5
Aritmeticka operacija 0 0.169 0.128 0.237
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.097 0.112 0.123
Asembler 0 0.207 0.206 0.5
Basic 0 0.1 0.1 0.5
Baza 0 0.81 0.11 0.155
Binarni brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Brojevni sustav 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
C 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Centralna jedinica 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.025 0.096 0.167
Dekadski brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Disjunkcija 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Disketa 0.25 0.014 0.048 0.135
DOS 0 0.523 0.192 0.5
Fortran 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Heksadekadski brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1

I sklop 0 0.1 0.1 0.1

ILI sklop 0.5 0.078 0.078 0.1
Informacija 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Instrukcija 0.437 0.025 0.08 0.61
Interpretator 0 0.483 0.187 0.5
Izlazna jedinica 0.2917 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Jezicni prevoditelji 0 0.478 0.108 0.132
Kapacitet 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Kompaktni disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Kompilator 0 0.483 0.187 0.5
Konjukcija 0 0.137 0.137 0.5
Logicka operacija 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Logicki sklop 0.041 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Masovna memorija 0.5 0.019 0.087 0.1
Memorija 0.583 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Mis 0 0.4405265 0.26426307 0.5
Model racunalnog sustava 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Modem 0.5 0.9 0.45 0.9
Monitor 0 0.1 0.1 0.5
MreZna kartica 0.375 0.9 0.9 0.5
NE sklop 0 0.085 0.085 0.1
Negacija 0.0625 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
NI sklop 0 0.085 0.085 0.1
NILI sklop 0 0.065 0.065 0.1
Obrada podataka 0.5 0.846 0.207 0.45
Oduzimanje 0 0.235 0.203 0.5
Oktalni brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Operacija 0.375 0.097 0.109 0.261
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Operacijski sustav 0 0.528 0.115 0.132
Paralelni prijenos podataka 0 0.82 0.34 0.5
Pascal 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Podatak 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Pohrana podataka 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Prijenos podataka 0.375 0.9 0.3 0.45
Prikazivanje podataka 0.875 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Programska podrska 0.687 0.595 0.206 0.309
Programski jezik 0 0.042 0.093 0.1
Programski jezik niske razine 0 0.134 0.132 0.18
Programski jezik visoke razine 0 0.0007 0.0001 0.13
Racunalni sustav 0.33 0.659 0.532 0.598
Racunalo 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Radna memorija 0.25 0.1 0.1 0.1
RAM 0.25 0.18 0.18 0.5
ROM 0.25 0.18 0.18 0.5
Serijski prijenos podataka 0 0.811 0.376 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.536 0.124 0.161
Stampaé¢ 0 0.1 0.1 0.5
Tehnicka podrska 0.6 0.555 0.19 0.161
Temeljna funkcija racunala 0.791 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Tipkovnica 0 0.44 0.264 0.5
Tvrdi disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Ulazna jedinica 0.416 0.425 0.205 0.132
Unix 0 0.523 0.192 0.5
Unos podataka 0.875 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Upravljacka jedinica 0.5 0.036 0.124 0.339
Upravljanje podataka 0 0.776 0.266 0.5
Uredaj za komunikaciju 0.916 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
UsluZni progranmi 0 0.528 0.199 0.5
Windows 0 0.523 0.192 0.5
Zbrajanje 0 0.235 0.203 0.5
Znacenje 0 0.1 0.1 0.5
Znamenke 0 0.81 0.11 0.155
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6.11 Prilog T4 — Testiranje 4

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
2 0.773 0.175 0.5

8 0 0.773 0.175 0.5

10 0 0.773 0.175 0.5

16 0 0.773 0.175 0.5
01 0 0.773 0.175 0.5
01234567 0 0.773 0.175 0.5
0123456789 0 0.773 0.175 0.5
0123456789ABCDEF 0 0.773 0.175 0.5
1.44MB 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Aplikacijska programska podrska 0.375 0.158 0.179 0.5
Aritmeticka operacija 0 0.169 0.147 0.237
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 0.097 0.176 0.123
Asembler 0 0.216 0.206 0.5
Basic 0 0.1 0.1 0.5
Baza 0 0.81 0.11 0.155
Binarni brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Brojevni sustav 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
C 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Centralna jedinica 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.025 0.107 0.167
Dekadski brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Disjunkcija 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Disketa 0.25 0.014 0.048 0.135
DOS 0 0.26 0.191 0.5
Fortran 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Heksadekadski brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1

I sklop 0 0.1 0.1 0.1

ILI sklop 0.5 0.078 0.058 0.1
Informacija 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Instrukcija 0.437 0.025 0.09 0.61
Interpretator 0 0.226 0.185 0.5
Izlazna jedinica 0.2917 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Jezicni prevoditelji 0 0.158 0.107 0.124
Kapacitet 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Kompaktni disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Kompilator 0 0.226 0.185 0.5
Konjukcija 0 0.137 0.351 0.5
Logicka operacija 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Logicki sklop 0.041 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Masovna memorija 0.5 0.019 0.087 0.1
Memorija 0.583 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Mis 0 0.1 0.1 0.5
Model racunalnog sustava 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Modem 0.5 0.9 0.45 0.9
Monitor 0 0.1 0.1 0.5
MreZna kartica 0.375 0.9 0.9 0.5
NE sklop 0 0.085 0.071 0.1
Negacija 0.062 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
NI sklop 0 0.085 0.071 0.1
NILI sklop 0 0.065 0.04 0.1
Obrada podataka 0.5 0.846 0.207 0.45
Oduzimanje 0 0.235 0.217 0.5
Oktalni brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Operacija 0.375 0.097 0.172 0.261
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Operacijski sustav 0 0.2 0.113 0.124
Paralelni prijenos podataka 0 0.82 0.34 0.5
Pascal 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Podatak 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Pohrana podataka 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Prijenos podataka 0.375 0.9 0.3 0.45
Prikazivanje podataka 0.875 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Programska podrska 0.685 0.073 0.099 0.1
Programski jezik 0 0.056 0.093 0.1
Programski jezik niske razine 0 0.145 0.132 0.18
Programski jezik visoke razine 0 0.0003 0.0001 0.129
Racunalni sustav 0.33 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Racunalo 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Radna memorija 0.25 0.1 0.1 0.1
RAM 0.25 0.18 0.18 0.5
ROM 0.25 0.18 0.18 0.5
Serijski prijenos podataka 0 0.811 0.376 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.125 0.111 0.12
Stampaé¢ 0 0.1 0.1 0.5
Tehnicka podrska 0.6 0.024 0.133 0.087
Temeljna funkcija racunala 0.7917 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Tipkovnica 0 0.1 0.1 0.5
Tvrdi disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Ulazna jedinica 0.416 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Unix 0 0.26 0.191 0.5
Unos podataka 0.875 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Upravljacka jedinica 0.5 0.036 0.13 0.339
Upravljanje podataka 0 0.776 0.266 0.5
Uredaj za komunikaciju 0.916 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
UsluZni progranmi 0 0.2 0.189 0.5
Windows 0 0.26 0.191 0.5
Zbrajanje 0 0.235 0.217 0.5
Znacenje 0 0.1 0.1 0.5
Znamenke 0 0.81 0.11 0.155
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6.12 Prilog T5 — Testiranje 5

Koncept Stvarno znanje ucenika Mreza 1 Mreza 2 Mreza 3
2 0.773 0.175 0.5

8 0 0.773 0.175 0.5

10 0 0.773 0.175 0.5

16 0 0.773 0.175 0.5
01 0 0.773 0.175 0.5
01234567 0 0.773 0.175 0.5
0123456789 0 0.773 0.175 0.5
0123456789ABCDEF 0 0.773 0.175 0.5
1.44MB 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Aplikacijska programska podrska 0.375 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Aritmeticka operacija 0 0.1 0.1 0.1
Aritmeticko-logicka jedinica 0.375 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Asembler 0 0.217 0.206 0.5
Basic 0 0.1 0.1 0.5
Baza 0 0.81 0.11 0.155
Binarni brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Brojevni sustav 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
C 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Centralna jedinica 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Centralna procesorska jedinica 0.5 0.002 0.076 0.108
Dekadski brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Disjunkcija 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Disketa 0.25 0.014 0.048 0.135
DOS 0 0.227 0.19 0.5
Fortran 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Heksadekadski brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1

I sklop 0 0.1 0.1 0.1

ILI sklop 0.5 0.078 0.058 0.1
Informacija 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Instrukcija 0.437 0.002 0.063 0.497992
Interpretator 0 0.195 0.184 0.5
Izlazna jedinica 0.291 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Jezicni prevoditelji 0 0.119 0.105 0.124
Kapacitet 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Kompaktni disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Kompilator 0 0.195 0.184 0.5
Konjukcija 0 0.137 0.351 0.5
Logicka operacija 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Logicki sklop 0.041 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Masovna memorija 0.5 0.019 0.087 0.1
Memorija 0.583 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Mis 0 0.1 0.1 0.5
Model racunalnog sustava 0.083 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Modem 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Monitor 0 0.1 0.1 0.5
MreZna kartica 0.375 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
NE sklop 0 0.085 0.071 0.1
Negacija 0.062 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
NI sklop 0 0.085 0.071 0.1
NILI sklop 0 0.065 0.04 0.1
Obrada podataka 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Oduzimanje 0 0.18 0.18 0.5
Oktalni brojevni sustav 0 0.9 0.1 0.1
Operacija 0.375 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
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Operacijski sustav 0 0.159 0.112 0.124
Paralelni prijenos podataka 0 0.1 0.1 0.5
Pascal 0.125 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Podatak 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Pohrana podataka 0.25 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Prijenos podataka 0.375 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Prikazivanje podataka 0.875 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Programska podrska 0.687 0.008 0.012 0.1
Programski jezik 0 0.058 0.093 0.1
Programski jezik niske razine 0 0.146 0.132 0.18
Programski jezik visoke razine 0 0.0003 0.0001 0.129
Racunalni sustav 0.33 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Racunalo 0.5 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Radna memorija 0.25 0.1 0.1 0.1
RAM 0.25 0.18 0.18 0.5
ROM 0.25 0.18 0.18 0.5
Serijski prijenos podataka 0 0.1 0.1 0.5
Sistemska programska podrska 0.25 0.074 0.1 0.12
Stampaé¢ 0 0.1 0.1 0.5
Tehnicka podrska 0.6 0.024 0.133 0.087
Temeljna funkcija racunala 0.7917 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Tipkovnica 0 0.1 0.1 0.5
Tvrdi disk 0.25 0.115 0.17 0.5
Ulazna jedinica 0.416 Dokaz:laz Dokaz.laz Dokaz:laz
Unix 0 0.227 0.19 0.5
Unos podataka 0.875 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
Upravljacka jedinica 0.5 0.014 0.115 0.27
Upravljanje podataka 0 0.1 0.1 0.5
Uredaj za komunikaciju 0.916 Dokaz:lIstina Dokaz:Istina Dokaz:lIstina
UsluZni progranmi 0 0.159 0.18 0.5
Windows 0 0.227 0.19 0.5
Zbrajanje 0 0.18 0.18 0.5
Znacenje 0 0.1 0.1 0.5
Znamenke 0 0.81 0.11 0.155
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SAZETAK

Probabilisticki model u¢enika temeljen na Bayesovoj mrezi zakljuCuje o stanju znanja ucenika
i daljnje ucenje ovisi o tim zaklju¢cima. Poucavanje se usmjerava na pojmove koji se ne
smatraju naucenim. Kako bi se implementirala Bayesova mreZa u modeliranje
ucenika,potrebno je odrediti “a priori” vjerojatnosti korjenskih ¢vorova kao i uvjetne
vjerojatnosti svih ostalih ¢vorova. Pojmovi za koje se smatra da su nauceni, odnosno da nisu
nauceni predstavljaju dokaze. Na temelju dokaza zakljuuje se koje pojmove je potrebno
ponovno uciti, a koje ne.

U radu je ispitano 15 probabilistickih modela temeljenih na Bayesovoj mrezi. Svi modeli su
prezentirani u programskom alatu GeNle. U svakom modelu posebna paznja je posvecena
odredivanju “a priori” vjerojatnosti, uvjetnih vjerojatnosti i postavljanju dokaza kako bi se na
$to bolji nacin ispitala uspjeSost predvidanja stanja znanja uCenika pojedinim modelom. Na
koncu su analizirani dobiveni rezultati i predstavljene smjernice na koje treba obratiti paznju
u modeliranju uéenika uz pomo¢ Bayesovih mreza.

Kljucne rijeci:

probabilisticki model uc¢enika, Bayesova mreza, stanje znanja ucenika, ,,a priori“ vjerojatnost,
uvjetne vjerojatnosti, dokaz, GeNle
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SUMMARY

Probabilistic student model based on Bayesian network concludes about the state of
students knowledge and further learning depends on these conclusions. The teaching
focuses on the concepts which are not considered learned. To implement the Bayesian
network into student modelling, it is necessary to determine ,, prior” probability of the root
nodes as well as the conditional probabilities of all other nodes. The concepts that are
believed to have been learned or that are not learned represent the evidence. Based on the
evidence it is concluded which concepts need to be re-learned, and which not.

The study has examined 15 probabilistic models based on Bayesian network. All models are
presented in software tool GeNle. In each model, special attention has been devoted to
defining ,prior” probability, conditonal probability and to setting up the evidence to find the
better way to test the successfulness of prediction of the state of students knowledge with
each model. Finally, the obtained results are analyzed and the quidelines are presented
which must be considered in the modelling of students by using Bayesian networks.

Key words:

probabilistic student model, Bayesian network, state of students knowledge, ,prior”
probability, the conditional probability, evidence, GeNie
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