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Kratak sadriaj: U radu je dat pregled mogucnosti vestackih neuronskih mreza za predvidanje uspesnosti
studenata. Takode, dat je predlog modela neuronskih mreza uz definisanje ulaznih i izlaznih parametara. Rad prikazuje
nacin utvrdivanja kompozitne mere uspesnosti u programiranju.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN PREDICTING STUDENTS' SUCCESS IN
PROGRAMMING

Abstract: The paper provides an overview of the capabilities of artificial neural networks to predict student
performance. Also, a model of neural networks is proposed, with input and output parameters defined. The paper
presents a way to determine a composite measure of programming success.
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1. UVOD

U danasnjem digitalnom svetu bez programiranja skoro da niSta nije mogucée. Posedovanje veStina
programiranja je neophodno i one predstavljaju kljuénu kompetenciju za sve sfere ljudskog delovanja.

Programski jezici postoje preko sedamdeset godina. Osnovni mehanizmi njegove primene nisu se menjali. U
danasnjem digitalnom svetu biti uspesan inzenjer, ekonomista, biznismen,... zahteva koris¢enje raCunarskog modelovanja
(istovremeno poznavanje odredenih nau¢nih modela i programskih jezika). Za reSavanje odredenog problema neophodna
je ideja i transformacija te ideje u formalni model. Stru¢njak, koji ima tu sposobnost (nau¢nik, prakticar), Zeli da primeni
ovaj model kao IT resenje ili da proveri njegovu validnost pomoc¢u ra¢unarske simulacije. Zbog toga, struénjak kontaktira
drugu osobu/tim koja ima sposobnost da komunicira sa racunarima pomoc¢u programskih jezika.

U tom smislu, savremeni kurikulumi studijskih programa u oblasti informacione tehnologije obuhvataju
proucavanje razliCitth programskih jezika i koncepata programiranja. Posebna paznja posvecena je analizi
uspesnosti u programiranju putem razlic¢itth metoda i tehnika. Uspesni studenti u programiranju lakse dolaze do
prakse u IT kompanijama, a zatim i do posla. Upravo iz tog razloga, kao i zbog ¢injenice da je u Srbiji neophodno
$to vise stru¢njaka iz pomenute oblasti svrha istrazivanja odnosi se na ispitivanje moguénosti primene vestackih
neuronskih mreza za predvidanje uspesnosti u programiranju.

Cilj rada se odnosi na definisanje polaznih postavki u istrazivanju, kroz definisanje ulaznih parametara u mrezi
kao 1 definisanje parametara koji se odnosi na uspesnost studenata. Takode, u ovom radu ¢e biti predstavljen model
neuronskih mreza.

2. PREGLED SRODNIH ISTRAZIVANJA

Postoji veliki broj radova koji se bave analizom uspeSnosti studenata. U odnosu na srodna istrazivanja u ovom
radu predlozen je originalni model koji prostice iz viSedecenijskog rada u oblasti programiranja sa studentima.

Bucos i Dragulescu u [1] koriste tehnike obrazovnog majninga podataka u cilju otkrivanja znanja u okruzenju
u kome studenti uc¢e. Pomenute tehnike koriste i kako bi predvideli buduce trendove i ponasanja studenata. Autori su
u [1] kreirali pet modela za klasifikaciju kako bi identifikovali model sa najboljim performansama. Modeli su
kreirani u cilju identifikovanja studenata koji su “rizi¢ni” kao i u cilju predvidanja rezultata studenata.

Kovaci¢ u [2] istrazuje u domenu sociodemografskih varijabli (godine, pol, obrazovanje, nacionalnost, radni
status) kao i varijable koje se odnose na okruzenje u kome uce (kurs) u cilju predvidanja uspesnih i neuspesnih
studenata. Ovo istrazivanje u svojim rezultatima prikazuje nacionalnost i program kursa kao karakteristike koje
najvise uti¢u na uspesnost/neuspesnost studenata.

Istrazivanje prikazano u [3] je fokusirano na implementiranje Naive Bayes klasifikatora kako bi se poboljsala
preciznost predvidanja uspesnosti studenata. UspeSnost predvidanja je preko 90%. Osim toga, autori upucuju na
veoma lak nacin interpretacije dobijenih rezultata. Poseban znaCaj ogleda se u identifikaciji studenata koji su u
vecem riziku za odustajanje.

U [4] je prikazano istrazivanje koje integriSe podatke o studentima koji se odnose na demografske podatke,
ponasanje u okviru kurseva, kao i njihovu uspe$nost. Nakon toga se primenjuju klasi¢ne statisticke metode ali i
metode majninga podataka kako bi se na najbolji na¢in identifikovali prediktori i uspesnost studenata.
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3. DEFINISANJE PARAMETARA MREZE

Ucesnici istrazivanja su studenti Fakulteta tehni¢kih nauka u Cacku, etvorogodisnjih studija na studijskom
programu Informacione tehnologije. Istrazivanje je obavljeno u drugom semestru Skolske 2018/19. godine. U
istrazivanju je ucestvovalo ukupno 159 studenata na sve 4 godine, po godinama studiranja: prva godini 63 studenta,
druga godina 34, tre¢a godina 32 i Cetvrta godina 30 studenta. Kao rezultat ovog istrazivanja kreiran je model
vestacke neuronske mreze koji dovoljno predvida uspeSnost studenata u programiranju, utvrdujuci faktore i
prediktore uspesnosti u usvajanju znanja i vestina programiranja.

Parametri neuronske meze definisani su kroz ulazne i izlazne parametre. U tebeli 1 su definisane kategorije
parametara vesStacke neuronske mreze, kao i izvori ulaznih parametara iz kojih su oni preuzeti/dobijeni.

Tabela 1: Pregled ulaznih i izlaznih parametara u vestaskoj neuronskoj mrezi

Parametri Kategorije Izvor podataka
Sociodemografski parametri Interna evidencija fakulteta
i P i koji . . S

Ulazni . arametri koji se odnf)se na Interna evidencija fakulteta, anketni upitnik

paramatri prethodno obrazovanje
Parametri koji se odnose na Interna evidencije fakulteta, evidencije nastavnika/asistenata,
trenutno obrazovanje anketni upitnik (subjektivne procene studenata)

Izlazni . .
Uspesnost u programiranju

parametar

Od ulaznih parametara u mrezi se koriste:

o Sociodemografski parametri: pol 1 veli¢ina mesta u kome je zavrSena srednja Skola. Istrazivanje je
obuhvatalo 51 studenta zenskog pola (32%) i 108 studenta musSkog pola (68%). Mesta iz kojih dolaze
ucesnici istrazivanja su klasifikovana na mala (manje od 20.000 stanovnika — 11%), srednja (20.000-
100.000 — 43%) i velika (vise od 100.000 stanovnika — 46%).

e Parametri koji se odnose na prethodno obrazovanje: postojanje IT odeljenja u mestu u kome je ispitanik
zavrsio srednju Skolu, poeni iz srednje $kole, poeni i predmet koji je polagan na prijemnom ispitu, formalno
i neformalno obrazovanje vezano za IT (formalno - obrazovanje u osnovnoj, srednjoj Skoli, na fakultetu,
obrazovanje van Skole), razlog upisa studijskog programa Informacione tehnologije. U
tabelama 2-4 data je statistika o pojedinim parametrima koji se odnose na prethodno obrazovanje.

neformalno -

Tabela 2: Statistika uspeha iz srednje Skole i prijemnom ispitu uc¢esnika istrazivanja (po godinama studija)

Godina Bodovi Bodovi Predmet polaganja
studiranja srednja Skola (16-40) prijemni ispit (0-60) Informatika Matematika
Prva 36,36 41,46 76% 24%
Druga 34,48 46,08 88% 12%
Treca 35,29 45,88 78% 22%
Cetvrta 33,10 50,52 90% 10%
Svega 35,13 44,78 82% 18%

Tabela 3: Formalno i neformalno obrazovanje za odredene programske jezike (po veli¢ini mesta)

e Formalno obrazovanje (%) Neformalno obrazovanje (%)
Veli¢ina mesta
VBA |Delphi| C C++ C# Java |Python|Matlab| VBA |Delphi| C C++ C# Java |Python|Matlab
Veliko (>100.000) 16,4| 5,5 197,3193,2|53,4|65,8| 2,7 |45,2| 5,5 5,5 {24,7|21,9(19,2|41,1|11,0| 2,7
Malo (<20.000) 11,81 5,9 |182,4{76,5|29,4(52,9| 5,9 |29,4|17,6| 0,0 {35,3]|23,5(23,5(29,4| 5,9 | 5,9
Srednje (20.000-100.000) |14,5|18,8(95,7(85,5(27,5|52,2| 1,4 |127,5| 5,8 | 4,3 |44,9(36,2(23,2|49,3|11,6| 7,2
Svega 15,1111,3|95,0(88,1139,6(58,5| 2,5 |35,8] 6,9 | 4,4 [34,6|28,3(21,4|43,4|10,7| 5,0
Tabela 4: Razlozi upisa na smer IT (po polu)
Sticanje opsteg Sigurno . Administriranje OdrzZavanje
. WEB i . . . . o .
Pol programerskog zaposlenje, CL: qioos rac¢unarskih mreza i racunarskih
. graficki dizajn .
znanja dobra zarada baza podataka mreza
Zenski 37,25% 43,14% 15,67% 3,92% 0,00%
Muski 49,07% 38,89% 9,26% 2,78% 0,00%
Svega 45,28% 40,25% 11,32% 3,14% 0,00%
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e Parametri koji se odnose na trenutno obrazovanje: godina studiranja, prose¢na ocena studiranja, procenat
pohadanja nastave/vezbi; uspesnosti reSavanja sekvencijalnih zadataka; uspesnosti reSavanja kompleksnih
zadataka, preferirani tip programiranja; nivo znanja za odredene programske jezike; nivo programerske
spremnosti (osposobljenosti) za rad u industriji, stil ucenja po Kolbu. U tabelama 5-7 data je statistika o
pojedinim parametrima koji se odnose na trenutno obrazovanje

Tabela 5: Statistika uspesnosti (po godinama studiranja)

Godina Broj Pohadano vise od | Procenat poloZenih | Prosek programerskih [Ukupna prosecna
studiranja studenata | 50% nastave/vezbi predmeta predmeta ocena
Prva 63 94% 100% 8,35 7,86
Druga 34 98% 97% 8,14 7,87
Treca 32 88% 83% 8,36 7,96
Cetvrta 30 84% 91% 7,71 7,67
Svega 159 92% 94% 8,11 7,84

Tabela 6: Spremnost za programiranjem (po godinama studiranja)

. v Samo . y
Godina Samo uz nediju . SloZen program SloZen program
studiranja Ne znam pomo¢é jednostavne na jednom PJ na vise PJ
programe

Prva 1,5% 19,9% 23,9% 45,7% 9,1%
Druga 5,88% 20,59% 32,35% 26,47% 14,71%
Treca 0,00% 25,00% 21,88% 31,25% 21,88%
Cetvrta 0,00% 20,00% 33,33% 33,33% 13,33%
Svega 1,89% 20,75% 27,04% 36,48% 13,84%
Tabela 7: Stilovi ucenja po Kolbu (po polu)
Stil u¢enja Zenski Zenski % Muski Muski % Svega Svega %
Akomodator (aktivista) 14 27,5% 15 13,9% 29 18,2%
Asimilator (teoreticar) 11 21,6% 26 24,1% 37 23,3%
Diverger (refleksivan) 9 17,6% 19 17,6% 28 17,6%
Konverger (prakticar) 14 27,5% 30 27,8% 44 27, 7%
Nediferenciran (neodreden) 3 5,9% 18 16,7% 21 13,2%

Izlazni parametar je uspe$nost u programiranju. Ovaj parametar sadrzi viSe mera i to: procenat polozenih
ispita, prosecna ocena iz predmeta koji se odnose na programiranje, rezultati testa kojim se meri uspesnost iz
programiranja.

Test kojim se meri uspesnost u programiranju predstavlja instrument koji su razvili autori i koji uzima u obzir
sve relevantne parametre iz oblasti programiranja na smeru IT. Kreiranje ovakvog instrumenta proisti¢e iz
decenijskog rada sa studentima u ovoj oblasti. Osim rezultata koje pruza pomenuti instrument uzeti su u obzir i
rezultati koje studenti postizu u redovnom radu u okviru ispita.

4. MODEL NEURONSKIH MREZA

Na osnovu definisanih ulaznih i izlaznih parametara definisana je struktura neuronske mreze i prikazana je na
slici 1.

Ulazni parametri su unapred definisani dok je izlaz iz mreze uspe$nost studenata. Koriséen je jedan skriveni
sloj. Predvideni nacin treniranja mreze je backpropagation [5]. Tokom faze treniranja podaci za treniranje nalaze se
u ulaznom sloju. U ovom algoritmu svaki ¢vor u skrivenom sloju dobija ulazne podatke iz svakog ¢vora u ulaznom
sloju koji se mnoze sa odgovarajuéim tezinama 1 zatim sabiraju. Izlaz iz skrivenog ¢vora je nelinearna
transformacija rezultujuée sume. Sli¢no, svaki ¢vor u izlaznom sloju dobija ulaz iz svih ¢vorova iz skrivenog sloja
koji se mnoze sa odgovarajuéim tezinama i zatim sabiraju. Izlaz iz izlaznog ¢vora je nelinearna transformacija
rezultujuce sume.

Zatim se dobijene vrednosti na izlazu uporeduju sa ciljanim izlaznim vrednostima. Ciljane izlazne vrednosti su
one vrednosti kojima se pokusava poduciti neuronska mreza.

Zatim se racuna greska izmedu dobijenih izlaznih vrednosti i ciljanih vrednosti i vraca unazad preko skrivenog
sloja. Ovaj postupak se zove povratni postupak kroz skriven sloj. GreSka se koristi da bi se korigovala snaga
konekcije izmedu ¢vorova, odnosno na osnovu nje se azuriraju tezine izmedu ulaznog i skrivenog sloja, i skrivenog i
izlaznog sloja.
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Slika 1. Model neuronskih mreza
5. ZAKLJUCAK

Imajuéi u vidu predstavljen model moze se zakljucivati o polaznim pretpostavkama u cilju predvidanja
uspesnosti u programiranju. Prema datom modelu i trenutno raspolozivim podacima o studentima zakljucuje se da je
model kompletan i da je uzeo u obzir sve relevantne podatke koji mogu imati uticaj na uspesnost studenata.

Uspesnost studenata je takode kompletna mera jer uzima u obzir sve parametre koji mere uspesnost. Jedna od
njih je i instrument koji su autori razvili a koji meri uspesnost u programiranju.

Rezultati predvidanja uspeSnosti u programiranju su predmet buduceg istrazivanja. Nakon implementacije
predlozenog modela utvrdice se relevatnost predlozenih ulaznih parametara kao i potencijalna optimizacija istih.
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