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1 Uvod

Ste se ze kdaj vprasali, pod kaksnimi pogoji Sportnik, glasbenik ali raziskovalec doseze naj-
boljse rezultate. Za zacetek potrebuje talent in veselje do svoje panoge. Pa vendar to Se
zdale¢ ni dovolj. Obstajati mora mocna zelja za preseganje samega sebe in pripravljenost
na trdo delo, vztrajnost ter Se kaj. Ste ze slisali, da je za vsako mojstrstvo potreben nek
minimum vlozenega dela? Za posamezno podrocje to lahko znasa tudi do 10.000 ur in vec.

Pomembna je tudi sredina, okolje, ki mora biti naravnano spodbujevalno. Sledi vloga
trenerja/mentorja, ki osebno nenehno spodbuja in usmerja. Postavljati mu mora vmesne
izzive, na poti do konénega cilja.

Neko¢ so bila najpomembnejsa tekmovanja enkrat na leto, ali celo na §tiri leta (olimpi-
jada), danes pa je tekmovanj vse ve¢. Enako je tudi v Solstvu. Namesto kon¢nega preverjanja
ob diplomi, so bili najprej organizirani letni izpiti, sedaj pa Ze semestralni. Sprotni Studij
smo poudarili z domac¢imi nalogami in s posebej kolokviji — najprej s Stirimi letno, sedaj pa
imamo lahko Ze 5 kolokvijev v enem semestru. Najbolj idealno bi bilo, ¢e bi dobivali izzive
dnevno. Enako je s primerjavo. Tudi ta bi lahko bila nenehna - tako kot recimo merjenje ¢asa
na vsakem treningu, izmerjena visina pri vsakem skoku itd. Seveda boksar ne more imeti
borbe vsak dan.

Cilj naSe spletne aplikacije eQuiz je, da bi Studentom omogocila doseganje ¢im boljsih
rezultatov in doseganje ¢im vi§jih ciljev. Pri semestralnih predmetih VIS (UNI-FRI) in OVS
(VSS-FRI) potekata pilotska projekta. Naslednji pilot se izvaja na MF, pri predmetu Interna
medicina.

V ta namen zelimo izbrati za vsako posamezno skupino priblizno 1000 preverjenih nalog.
Res pa je tudi, da bomo skusali naloge nenehno izboljsevati. Resevalci (Studentje) jih bodo
med reevanjem ocenjevali (zahtevnost, duhovitost/izvirnost, pou¢nost). Tudi aplikacija sama
bo z ratingom ugotavljala tako znanje studentov, kot nivo/zahtevnost nalog).

Hkrati bi radi povecali koli¢ino povratne informacije, ki jo ob resevanju dobi Student.
Ravno pomankanje povratne informacije predstavlja pri veliki koli¢ini Studentov veliko oviro,
katero jim bomo s skupnimi moémi, pomagali preiti.

Spletna aplikacija napoveduje konéni izid na osnovi sprotnega dela med semestrom (ko-
lokviji, resevanje nalog v eQuiz-u). Tako Student pridobi povratne informacije med opravlja-
njem sprotnih obveznosti in vaj.

Studentje so pri predmetih lahko ne motivirani, predvsem zaradi pomanjkanja povratnih
informacij napredovanja njihovega znanja med reSsevanjem nalog. Spletna aplikacija eQuiz
proskusa ta problem odpraviti tako, da podatke Studentovega sprotnega dela analizira ter
napoveduje izid njegovih ocenjevanj in konénega izpita. Prav tako Studentu svetuje teme, ki
si jih mora dodatno pogledati zaradi pomankanja znanja.



Po mojem mnenju je spletna aplikacija predvsem namenjena Studentom, ki si zelijo doda-
tne motivacije s povratnimi informacijami glede na njihovo sprotno delo.

2 Podatki

Podatke pridobimo iz spletne aplikacije eQuiz, kolokvijev in izpitov. Iz eQuiz aplikacije
pridobimo seznam reSenih kvizov za vsakega Studenta posebej, iz kolokvijev in izpitov pa
dobimo rezultat preverjanja znanja, ki dodatno vpliva na konéni izracun koeficientov znanja.
Koeficiente znanja smo razdelili na 15 razli¢nih tem, katere predmet pokrije s tekom semestra.

Koli¢insko so podatki o reSevanju nalog precej obsezni, vendar je bilo veliko stevilo podat-
kov potrebno izpustiti, ker niso bili relavantni pri nasih analizah. Prav tako je v uporabljenih
virih podatkov velika koli¢ina manjkajocih podatkov, kar negativno upliva na napovedovanje.

2.1 Omejitve podatkov

Pri zasnovi aplikacije smo morali upostevati dolo¢ene omejitve, ki se navezujejo na podatke
o sprotnem delu Studentov.

e Student za posamezno temo resi relativno majhno stevilo nalog, torej mora algoritem
¢im prej najti nek koeficient, ki se zdi najprimernejsi. Prav tako doloceni Studentje
sploh ne resujejo kvizov oziroma na kvizih nakljuéno is¢ejo prave resitve, kar prav tako
zelo negativno vpliva na delovanje algoritma.

e Ker se studentje ucijo tudi iz drugih virov (ne le kvizov), moramo to tudi upostevati.
Potreben je nek smiselen izhodiséni koeficient na katerega se dodatno prera¢unava zna-
nje.

e Kolokviji se tematsko ne navezujejo en na drugega, torej je tezko uporabiti predhodnja
ocenjevanja za napovedovanje novih ocenjevanj.

e Testi se po tezavnosti med seboj razlikujejo, torej je potrebno najti neko utez, ki to
ocenjevanje najbolje predstavlja.

2.2 Koeficient znanja

Koeficient znanja je rezultat racunskih in statisticnih algoritmov, ki na podlagi sprotnega
dela studenta (resevanje kvizov, ocenjevanj) doloc¢a ¢im boljso predstavo znanja Studenta za
podano temo.

Koeficienti znanja prav tako dolo¢ajo osnovno izhodisce za napovedovalni algoritem.

2.3 Ocenjevanja

Seznam ocenjevanj pridobimo iz .csv datotek, katere s PHP skripto analiziramo ter vnesemo
v podatkovno bazo za nadaljno uporabo v napovedovanju. Skripta za vnos ocen je zgrajena
precej fleksibilno, zaradi potreb razvoja, prenosljivosti na druge predmete in popravke vnosov
- ¢e so bili po nesreci vneseni narobe jih lahko skripta sama posodobi.



3 Algoritem napovedovanja

Za napovedovanje smo se odlocili, da zgradimo lasten algoritem. Problem s katerim smo se
spoprijeli je bil precej specificen, napovedovanje se nanasa na majhno stevilo ocenjevanj (8 - 5
kolokvijev in 3-je izpitni roki). Poleg tega smo v algoritmih morali upostevati veliko koli¢ino
manjkajoc¢ih podatkov, kar je predstavljalo zelo veliko oviro.

e Najprej smo morali dolo¢iti zacetne koeficiente znanja za vsako temo (izmed 15-ih),
katere smo pridobili s spodaj opisanim postopkom iz resenih kvizov (4.1)).

e Nato smo morali preveriti, ¢e lahko pridobimo novi koeficient znanja glede na ze vnesene
Studentove ocene. Ce ima Student ze vneseno oceno, lahko to izkoristimo za popravek
na koeficientu znanja.

e Nato smo morali dolo¢iti neko grobo napoved s pomocjo zacetnih koeficientov znanja.
Tako smo pridobili neko osnovno predstavo o Studentovem znanju za dano ocenjevanje

[E2).

e Sledi analiza razvijanja krivulje ocenjevanja, s pomocjo katere lahko napovedi nadaljnih
ocenjevanj dodatno popravimo. To storimo z pomocjo intervalnega trenda, katerega
dolo¢imo z metodo drsecih sredin.

e Nato smo morali upostevati tezavost razlicnih ocenjevanj. Po testiranjih se je izkazalo,
da je uporaba dinamic¢nih utezi naj primernejsa. S pomocjo ostalih studentov, ki so na
danem ocenjevanju ze ocenjeni in se s koeficienti znanja prilegajo ciljnemu studentu,
lahko pridobimo predstavo o tezavnosti ocenjevanja (4.4)).

e Nato smo morali v zacetno napoved dodati, do sedaj, preraCunane in utezene koli¢ine,
katere pa na koncu e dodatno utezimo z utezjo ocenjevanja (4.5|).
Novi napovedi Se dodatno dodamo utezeno povprecno napako, ki jo pridobimo na pod-

lagi ostalih studentov iz izbranega vzorca (|4.6]).

e Na koncu moramo pridobljene napovedi le e posredovati API-ju, ki poskrbi za lep izris
grafov Studentu za napovedovanje in prikaz koeficientov znanja (4.7.2]).

e Aplikacija na podlagi podatkov o ocenjevanjih in koeficientih znanja zna Studentu pri-
kazati kako z ocenjevanjem napreduje glede na celoten razred (4.8)).

4 Izracuni in rezultati

4.1 Izracun zacetnega koeficienta znanja

Za zacetno osnovo koeficienta znanja smo se odloéili za vrednost 0,5. Predpostavimo, da
Student hodi na predavanja, vaje in ve osnove dolo¢ene snovi. Dodatno znanje pokaze s
sprotnim delom in na ocenjevanjih. Podatke o reSevanju sprotnih kvizov nato analiziramo po
sledecem algoritmu:

e Za vsakega Studenta zgradimo posebno podatkovno strukturo, katera hrani podatke o
vseh resenih nalogah, urejenih po vrsnem redu resevanja.



e Za vsakega Studenta dodatno zgradimo podatkovno strukturo, ki hrani podatke o vek-
torjih, koeficientu znanja in utezeh za vsako temo posebej.

e Nato posiljamo podatke resevanj skozi algoritem, ki:

— preveri ali je bila naloga resena pravilno. Ce je bila resena pravilno, se zatetnemu
koeficientu doda vrednost po enacbi:

k = min(1,k + (upVekt + (streak x raiseMult)))

Novemu koeficientu se doda pozitivni vektor (upVekt), ki je poveéan z uteZjo
(raiseMult ) in Stevilom zaporednih pravilnih odgovorov (streak). Koeficient spre-
minjamo na taksSen nacin, ker no¢emo, da manjse napake vplivajo preve¢ drasti¢no
na konéni koeficient (vsak se kdaj zmoti). Na taksen nacin prav tako hitro pridemo
do nekega koeficienta, ki studentovo znanje ¢im bolje predstavlja.

— Spremeniti moramo tudi vektorja ter njuni utezi.
upVekt = min(0.05, upVekt X (streak X raiseMult))

downVekt
1 + streak X descendMult

downVekt = max(0.005,

)

Imenovalcu moramo pristeti 1, ker je zmoZek med 0 in 1, in ne Zelimo vecati tega
vektorja!

raiseMult = min(0.03, raiseMult x 2)

descendMult

descendMult = max(0.03, 5

)

MnoZitelja in vektorja sta omejena, ker se lahko zgodi, da bi eden popolnoma iznicil
drugega, ker se precej hitro spreminjata.

Pridobljene koli¢ine nato shranimo v posebno podatkovno strukturo za nadaljnjo
uporabo.

— Ce naloga ni bila reSena pravilno, se zgodijo podobni prerac¢uni, le v nasprotno
smer.

e Po prerac¢unu koeficientov za posamezne teme jim dodatno pripisemo lastnika s pre-
slikavo med identifikacijo iz aplikacije eQuiz v vpisno §tevilko. Taksne podatke nato
posljemo v podatkovno bazo za nadaljno uporabo.

e TaksSen nacin pridobivanja koeficienta znanja je precej ucinkovit in natancen, saj oce-
njuje napredovanje Studenta, prav tako pa ne kaznuje manjsih napak, ki jih je Student
morda naredil zaradi povrSnosti ali pa kaj podobnega.

4.2 Izracun zacetne tocke napovedi

Najprej je bilo potrebno dolo¢iti neko zacetno tocko napovedovanja. Ta korak se je, zaradi
mankajo¢ih podatkov, izkazal za precej problemati¢nega.



e Ce je student na dani tocki napovedovanja ze ocenjen, smo najprej morali dodatno
preracunati koeficiente znanja za teme, ki so vkljucene v to ocenjevanje. Ocenjeva-
nja priblizno pokazejo studentovo znanje za dene teme, prav tako pomagajo odpraviti
problem manjkajocih podatkov pri Studentih, ki ne opravljajo sprotnih obveznosti.

Koeficientov ne nastavimo na dejansko oceno, ampak jih le dodatno popra-
vimo, ker na podlagi ocene ne moremo dolociti toénega koeficienta znanja.

Novi koeficient pridobimo po spodnji enaébi:

— myScore predstavlja procente tock pridobljenih na ocenjevanju,
— znanje predstavlja koeficient znanja prerac¢unan za dano temo,

— devisionAmount predstavlja parameter ozenja razpona koeficienta znanja. Pri-
dobljen je bil s testiranjem razli¢nih vrednosti, obdrzala se je najboljsa.

Nowi koeficient je preracunan tako, da trenutni koeficient znanja za posamezno temo
zmanjsamo za devisionAmount in ga prestavimo poleg pridobljene ocene. Tako v
koeficient upostevamo znange, ki ga je pokazal na ocenjevanju in moznost napake na
novi oceni Znanja.

znanje
nK = max(0, myScore — —
devisionAmount
Ce je Student ocenjen nad oceno znanja, oziroma
. znanje
nK = min(1,myScore + — )
devisionAmount

ce je Student ocenjen pod oceno znanja.

e zacetno toCko napovedi predstavlja povprecje koeficientov znanja med temami, ki so
vklju¢ene v dolo¢eno ocenjevanje. Znanje, ki naj bi ga student pokazal na ocenjevanju
je enak povprecnemu znanju vseh tem, ki so vkljucene v to ocenjevange.

e V trenutni verziji aplikacije se pri studentih, ki imajo pomankljive podatke (torej niso
resevali nalog, se ne udelezujejo ocenjevanj ipd.) ne poskusimo pridobiti predvidenega
koeficienta znanja, ker se je izkazalo kot manj uc¢inkovito.

4.3 Izracun povprecne napake napovedovanja

Skozi razvoj napovedovalnega algoritma se prerac¢unava utezena povprecéna napaka med na-
povedjo in oceno, katera se uposteva v konéni doloé¢itvi napovedi. V vsaki sledeci tocki napo-
vedovanja upostevamo napake med dobljeno oceno in napovedano oceno prejsnih ocenjevanj,
katero upoStevamo pri konéni napovedi ocene.

e predictionChanger je prerac¢unana povprecna utezena napaka med napovedovanjem
in pridobljeno oceno,

e predictionBuffer vsebuje koli¢ino napake med napovedjo in pridobljeno oceno,

e predictionBufferCounter vsebuje koli¢ino vpostevanih napak med napovedjo in oce-
njevanjem,



e predictionBufferCounterBuff dodatno zmanjsa pridobljeno povpreéno napako. Koli¢ina

je bila pridobljena s testiranjem razli¢nih vrednosti, obdrzala se je najboljsa.

predictionBuffer

predictionChanger = — ——
predictionBufferCounter X predictionBufferCounterBuff

Tako upostevamo napake, ki se pojavljajo med napovedanimi ocenami in ocenami na oce-
njevangih. Te napake poskusamo z potekom algoritma izniciti.

Povpreéna napaka je dodatno utezena, ker se ocenjevanja predvsem ne navezujejo temat-
sko, zato ne moremo upostevati celotne napake za naslednja ocenjevanja.

4.4 Pridobivanje utezi ocenjevanja

V nadaljevanju je potrebno pridobiti utez za posamezno ocenjevanje, kjer se uposteva osnovna
utez za posamezno ocenjevanje:

e kolokviji imajo zacetno utez 0,8
e izpiti imajo zacetno utez 0,5

Sledi pridobivanje utezi s pomocjo ostalih studentov. Iz podatkovne baze izlus¢imo tiste
Studente, ki se ¢im blizje prilagajajo ciljnemu studentu na podlagi koeficienta znanja znotraj
dolocenega intervala. Interval je implementiran, ker Zelimo uporabiti le studente, ki so po
znanju podobni ciljnemu Studentu za ¢im boljsi rezultat.

Nato po spodnjih ena¢bah priblizamo naSo napoved pridobljeni utezeni utezi iz podatkovne
baze.

Doloceni fiksni uteZi dodamo oz. odvzamemo nek delez pridobljene vrednosti iz podatkovne
baze, na podlagi napovedi ciljnega Studenta in povpreéne ocene iz izbranega vzorca. Na$o
napved Zelimo le pribliZati pridobljenemu povprecju, ker ne moremo z veliko verjetnostjo skle-
pati, da bo pridobil enako oceno. Zaradi tega je pridobljen podatek iz podatkovne baze dodatno
utezen.

e specialDragDown je pridobljena dinamic¢na utez za doloteno ocenjevanje,
e usedBase vsebuje zacetno stati¢no utez, ki je podana vsakemu ocenjevanju posebej,
e weight je preracunano povprecje ocen izbranega vzorva iz podatkovne baze,

e defaultFixedDbWeightUse je konstantna vrednost, ki predstavlja koli¢ino pridoblje-
nega povprecja iz podatkovne baze. Koli¢ina je bila pridobljena s testiranjem raznih
vrednosti, obdrzala se je najboljsa.

specialDragDown = usedBase + weight X defaultFixedDbWeightUse
specialDragDown = usedBase — weight X defaultFixedDbWeightUse

Utez ocenjevanja racunamo tako pozno, ker smo Zeleli uporabiti ¢im bolj preracunano
napoved, kar se je izkazalo, da daje boljse rezultate, kot racunanje utezi na samem zacetku.



4.5 Zdruzevanje pridobljenih podatkov

Sledi Se predzadnja vecCja enacCba, ki zdruzi vse do sedaj preracunane koli¢ine, ki tvorijo
napoved glede na uporabnikov razvoj znanja.

Novi napovedi dodamo prej preracunano grobo napoved, povpreéno uteZeno napako med
napovedjo in oceno. Pridobljen rezultat dodatno utezimo z uteZjo za dano ocenjevangje.

e newPrediction je napoved, ki jo pridobimo po preracunu enacbe,
e prediction je trenutna groba napoved,
e predictionChanger je preracunana utezena napaka med napovedjo in oceno,

e specialDragdown je prerac¢unana utez za dano ocenjevanje.

newPrediction = min(1, (prediction + predictionChanger) X specialDragDown)

Z zgornjo enacbo tako pridobimo precej natancno napoved. Sedaj jo Se dodatno dopolnemo
s pomocjo podatkov ostalih Studentov.

4.6 Uporaba povprecne napake vzorca za trenutno ocenjevanje

V zadnjem pomembnejsem algoritmu Se dokonéno dodelamo naso napoved za dolo¢eno ocenje-
vanje. Iz podatkovne baze izberemo vzorec za dolo¢eno ocenjevanje, ter pridobimo povpre¢no
napako med napovedjo in oceno. Pridobjeno napako ponovno utezimo iz istih razlogov kot
prej. Studentje se med seboj razlikujejo, zato ne moremo z vso verjetnostjo upostevati napak
drugih kot napako izbranega Studenta.

Dokonéno napoved dobimo tako, da trenutni napovedi recalcPrediction dodamo uteZeno
povprecno napako iz podatkovne baze iz izbranega vzorca. Vzorec ni nakljucen, ker smo Zeleli
napraviti ¢im bolj konstantno napoved, kar z nakljucnim vzorcem ne bi bilo mogoce.

e recalcPrediction je kon¢éna napoved,
e recalcPrediction je trenutna napoved,
e dbAvg je povpretna napaka iz podatkovne baze nad izbranim vzorcem,

e avgAdderScale je dolocena konstantna utez, ki dolo¢a koliko napake iz podatkovne
baze naj se uposteva. Vrednost je bila pridobljena s testiranjem razlicnih vrednosti,
obdrzala se je najboljsa.

recalcPrediction = min(1,recalcPrediction + dbAvg X avgAdderScale)

4.7 Priprava konc¢nega rezultata

Konéna napoved je prikazana v grafu s pomoc¢jo AMCharts API-ja, kateremu moramo pri-
skrbeti json objekte za izris.



4.7.1 Estesko izpopolnjevanje izrisa

Pridobljene podatke podamo algoritmu, ki jih estetsko obdela. Uposteva razvoj grafa in s
pomocjo dodanih pravil preslika napredovanje grafa v barvno kodo, katera oznacCuje stanje
razvoja Studentovega znanja.

4.7.2 Priprava json objektov

Pridobljene podatke napovedovanj, ocenjevanj, koeficientov znanja podamo algoritmu, ki pri-
pravi primerno json strukturo za AMCharts API. Nato pridobljene objekte dodatno obdelamo
s skripto, ki naredi kon¢ne estetske popravke.

Na koncu vse skupaj podamo AMCharts API-ju, kateri podatke izrise uporabniku.

4.8 Dodatna motivacija Studentu

Spletna aplikacija je prav tako zmozna ugotoviti Studentov napredek znanja glede na opazovan
razred. Ta podatek mu predstavi z informacijo v katerem centilu se nahaja, prav tako ta
podatek grafi¢no prikaze v kateri razpon znanja spada z grafom Studentu aplikacija prav
tako izpiSe motivacijska sporocila glede na trenutni napredek znanja, torej v katerem centilu
se Student nahaja. IzkaZe se da je znanje razreda porazdeljeno priblizno normalno.

Tvoje napredovanje znanja glede na razred:

Trenutno si z napredovanjem v zgorjih 48.63%; tj. v 49-em centilu.

Izbolj$aj svoje znanje z reevanjem kvizov!

15 chart by amCharts
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prikazuje obseg razredov. NI RIEo] Prikazuie Kje se nahajas.

Slika 1: Primerjava Studentovega napredovanja znanja glede na opazovani razred.

4.9 Napovedovanje moznosti udelezitve koncénega izpita

Algoritem napovedovanja napoveduje tudi konéni izid kolokvijev in verjetnost, da bo student
zbral dovolj tock za udelezitev izpita (120 tock).

Najprej se preveri, ¢e Student ze zadostuje podanemu pogoju za udelezitev kon¢nega izpita,
ki je 120 tock zbranih na kolokvijih.

Ce student $e nima izpolnjenega pogoja za konéni izpit:



e Se najprej preveri, ¢e Student sploh Se lahko pridobi dovolj tock za opravljeni pogoj. Ta
podatek pridobimo tako, da pogledamo, ¢e Se sledi kaksno ocenjevanje. V primeru, da
je bilo to zadnje ocenjevanje, se algoritem takoj zakljuci in sporoci, da se izpita ne more
udeleziti.

e Nato algoritem preveri povprecno Stevilo tock, ki jih Student ima ter ugotovi ali bo
Student predvideno prejel dovolj dodatnih tock za opravljeni pogoj. V primeru da algo-
ritem ugotovi, da Student ne bo zbral dovolj tock, mu to sporoci kot dodatna motivacija.

Stevilo dodatnih tock dobimo tako, da povpreéno stevilo tock pomnozimo z n, kjer je n
Stevilo preostalih kolokvijev.

e Na koncu algoritem Se napove verjetnost taksnega izida. Taksno napoved je zelo tesko
napraviti in smo se odlo¢ili za slede¢ postopek:

— Preverimo nihanje pridobljenih ocen od povprecne ocene Studenta in s pomocjo
nihanja dolo¢imo zgornjo in spodnjo mejo ocen, ki jih je Student zmozen pridobiti.
Nato z geometrijsko verjetnostjo pridobimo verjetnost, za taksen izid.
Preracunamo geometrijsko verjetnost, ki predstavilja verjetnost, da smo konéni izid
napovedali pravilno.

x sumRange predstavlja razpon nihanja znanja od povpretne ocene ocenjevanj,
* maxTestScore predstavlja najve¢ moznih tock na ocenjevanju,
x hitChanse predstavlja verjetnost taksnega izida.
sumRange
procentsRange = ——————
maxTestScore
hitChanse = 1 — procentsRange

4.10 Prikaz studentovih koeficientov znanja

Studentu je na voljo tudi prikaz njegovih koeficientov znanja, ki jih aplikacija pridobi iz
reSevanja kvizov (4.1)). Koeficienti so prikazani v radarskemu grafu, ki je na pogled hitro
razumljiv in estetsko privlacen.

4.11 Prkaz izrisa grafa koeficientov znanja

Sliki [2]in [3| prikazujeta izpis koeficientov znanja za izbrana Studenta.



4.11.1 Primer izrisa 1

Graf znanja:
1S chart by amCharts

Kombinatorika

Intervali -0 Verjetnost

0.
0.
0.

Vzorcenje Pogojna verjetnost

0.
-0

B ono N oD

Slucajni vektoriji =g, Bernoullijevo zaporedje poskusov

Q

Trendi Slucajne spremenljivke

Casowvne vrste Zakon velikih Stevil

Regresija Momenti

Domneve CLI

Slika 2: Prikaz koeficientov znanja za podanega studenta. Student je resil zelo malo nalog.
zato nima preracunanih podatkov.
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4.11.2 Primer izrisa 2

Graf znanja:

1S chart by amCharts

Kombinatorika

Casovne vrste -1.2 Verjetnost

Regresija Pogojna verjetnost

Domneve Bernoullijevo zaporedje poskusov
Intervali Slucajne spremenljivke
Vzorcenje Zakon velikih Stevil

Momenti CLI

Slucajni vektorji Trendi

Slika 3: Prikaz koeficientov znanja za podanega Studenta.

4.12 Prikaz delovanja algoritma napovedovanja

Spodnje skupine slik prikazujejo delovanje algoritma na izbranih studentih generacije 2015/16
oziroma 2016/17

Slike [] [6 [ O [1T] prikazujejo razvoj napovedovanja ocenjevanja za prvi

primer.

Slike prikazujejo razvoj napovedovanja ocenjevanja za drugi

primer.

Slike prikazujejo razvoj napovedovanja ocenjevanja za tretji

primer.
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4.12.1 Primer 1 generacije 2015/16

Napovedovanje ocen:

12

1S chart by amCharts

Procenti

‘Ocenjevanje

PYETLTSPRIR A orikazuje razpon znanja - manjii, i razpon > boljie znanje.

Slika 4: Zacetna napoved ocenjevanja brez vnesenih ocenjevanj.

Napovedovanje ocen

35 chart by amCharts

Procenti

Ocenjevanje

PV X e prikazuje razpon znanja - manjsi, visji razpon -> bolje znanje.

Slika 5: Zacetna napoved ocenjevanja z enim vnesenim ocenjevanjem.
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Napovedovanje ocen:

12
15 chart by amCharts

Procenti

Ocenjevanje

PIETEPIBPIEE . ika 2uje razpon znanja - manji, vidj razpon > boljge znanje.

Slika 6: Zacetna napoved ocenjevanja z dvema vnesenima ocenjevanjema.

Napovedovanje ocen

Procenti

K1 K2 K3 Ka ks o 2 13

Ocenjevanje

BEBEBR o hmuie pricoblienc ocene. e p— (o mie et e R, s e A e e e,

EYSUHIE RN B o ikazuje razpon znanja - manjsi, visji razpon > boljSe znanje.

Slika 7: Zacetna napoved ocenjevanja s tremi vnesenimi ocenjevanji.
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Napovedovanje ocen:

1.2

H
g os
4
-4

35 chart by amCharts

Ocenjevanje

Y orikszuje pridobljene ocene. prikazuje predviden potek ocen. prikazuje predviden potek ocen, nastavimo izhodiéca na ocenjene teste.

EYIUT A ™ o ikazuje razpon znanja - manjsi, vitji razpon > boljie znanje.

Slika 8: Zacetna napoved ocenjevanja s Stirimi vnesenimi ocenjevanji.

Napovedovanje ocen:

12
3 chart by amCharts

Procenti

K1 K2 K3 K4 Ks 1 2 13

Ocenjevanje

B X ot prikazuje razpon znanja - manjii, viéji razpon > boljie znanje.

Slika 9: Zacetna napoved ocenjevanja s petimi vnesenimi ocenjevanji.
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Napovedovanje ocen:

t by amCharts

Procenti

ilmfe el e esare, el st Eeick asm
[EVRTRPISRIIEN ... rozpon znanja - man, vidi azpon -> bolge znanje.

Slika 10: Zacetna napoved ocenjevanja s Sestimi vnesenimi

Napovedovanje ocen

12

15 chart by amCharts

Procenti

s [ARURRURY . ., [ TSPRRSVS——
PR etk St prikazuje razpon znanja - manjgi, viji razpon -> boljie znanje.

Slika 11: Zagetna napoved ocenjevanja s sedmimi vnesenimi

Ocenjevanje

prikazuje predviden potek ocen, nastavimo izhodidéa na ocenjens teste.

ocenjevanji.

Ocenjevanje

prikazuje preduiden potek ocen, nastavimo izhodiééa na ocenjens teste.
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4.12.2 Primer 2 generacije 2015/16

Napovedovanje ocen:

058

35 chart by amCharts

Procenti

Ocenjevanje

il e s s, e e s e e, s A e o CasETR s

EYSUTSP NSRS orikazuje razpon znanja - manjdi, vigj razpon -> boljge znanje.

Slika 12: Zacetna napoved ocenjevanja brez vnesenih ocenjevanj.

Napovedovanje ocen:

055

35 chart by amCharts

Ocenjevanje

PRI (. rikazuje razpon znanja - manjgi, vidji razpon -> bolj3e znanje.

Slika 13: Zacetna napoved ocenjevanja z dvema vnesenima ocenjevanjema.
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Napovedovanje ocen

06
35 chart by amCharts

o5
04
g 03
2
&
02
01
00
K1 K2 K3 ke ks n |3 I8
Ocenjevanje
8] prikazuje pridobliene ocene. prikazuje predviden potek ocen. prikazuje predviden potek ocen, nastavimo izhodista na ocenjene teste.

EYSUSUREIPENAYS M o ikazuje razpon znanja - manjSi, vigji razpon > boljie znanje.

Slika 14: Zacetna napoved ocenjevanja s tremi vnesenimi ocenjevanji.

Napovedovanje ocen:

12
35 chart by amCharts

Procenti

Ocenjevanje

prikazuje pridobljene ocene. prikazuje predviden potek ocen prikezuje predviden potek ocen, nastavimo izhodiéa na ocanjene teste.

PYRTPHIBPIAEEE (- icazuje razpon znanja - manidi, vilji razpon > boljZe znanje.

Slika 15: Zacetna napoved ocenjevanja s Stirimi vnesenimi ocenjevanji.
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Napovedovanje ocen:

12
38 chart by amCharts

Procenti
o

Ocenjevanje

e e gy b e e ke, e i e e e,

PEEIPIMNSN o ilcauje razpon znanja - manj3, visji razpon > boljie znanje.

Slika 16: Zacetna napoved ocenjevanja s petimi vnesenimi ocenjevanji.

Napovedovanje ocen:

2
35 chart by amCharts

Procenti
o

Ocenjevanje

T B e e T T DR

B erikszuie razpon znanja - manjsi,visii razoon > bolise znanje.

Slika 17: Zacetna napoved ocenjevanja s Sestimi vnesenimi ocenjevanji.
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Napovedovanje ocen:

Procenti

Ocenjevanje

PYRTREEIPIRI 1 ikazuje razpon znanja - manjdi, vilji razpon -> boljie znanje.

Slika 18: Zacetna napoved ocenjevanja s sedmimi vnesenimi ocenjevanji.

4.12.3 Primer 3 generacije 2016/17

Napovedovanje ocen:

Procenti

Ocenjevanje

PR ELo LTSN EY orikazuje razpon znanja - manj3i, vigji razpon -> bolj$e znanje.

Slika 19: Zacetna napoved ocenjevanja brez vnesenih ocenjevanj.
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Napovedovanje ocen

IS chart by amCharts.
2 o5
2
g
Ocenjevanje
e p— e e e
R N - e e
Slika 20: Zacetna napoved ocenjevanja z dvema vnesenima ocenjevanjema.
Napovedovanje ocen
1S chart by amCharts
g o5
2
g
Ocenjevanje
prikazuje pridobljene ocene. prikazuje predviden potek ocen. prikazuje predviden potek ocen, nastavimo izhodiééa na ocenjene teste.

BRI S B orikazuije razpon znanja - manjii, visji razpon > boljse znanje.

Slika 21: Zacetna napoved ocenjevanja s tremi vnesenimi

20

ocenjevanji.



Napovedovanje acen:

35 chart by amCharts

.
:

Ocenjevanje

prikazuje pridobliene ocene. prikazuje predviden potek ocen, nastavimo izhodista na ocenjene teste.

EERTIPIRREN o ilcazuje razpon znanja - manj, vidji razpon -> boljie znanje.

Slika 22: Zacetna napoved ocenjevanja s Stirimi vnesenimi ocenjevanji.

Napovedovanje ocen:

35 chart by amCharts

.
:

‘Ocenjevanje

prikazuje pridobliene ocene.

e e e p— o R o =

o modroo prikazuje razpon znanja - manj3, viji razpon -> boljie znanje.

Slika 23: Zacetna napoved ocenjevanja s petimi vnesenimi ocenjevanji.
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Napovedovanje ocen

12
art by amCharts

Procenti

Ocenjevanje

PRI TP o rilazuje razpon znanja - manidi, vidji razpon > boljge znanje.

Slika 24: Zagetna napoved ocenjevanja s Sestimi vnesenimi ocenjevanji.

Napovedovanje ocen:

12
35 chart by amCharts

Procenti

Ocenjevanje

e i e e e wsE i il ke, s e T S ETe s,

PYETPIIRPIRMEETN ik zuje razpon znanja - manjSi, vidji razpon > boljie znanje.

Slika 25: Zacetna napoved ocenjevanja s sedmimi vnesenimi ocenjevanji.

4.13 Prikaz porocila napovedovanja

Oznake ocenjevanj:
o K# kolokvij, stevilka #,
e I# izpitni rok, stevilka #.

Porocilo 1 ( prikazuje konéni rezultat napovedovanja ocenjevanj nad generacijo 2015/16
po vseh preracunih in konéni obdelavi podatkov.



4.13.1 Porocilo 1

POROCILO NAPOVEDOVANJA

Naklju¢no izbrana populacija generacije 2015/16

Velikost u¢ne populacije: 138
Povprecna napaka za K1 je: 11.68%
Povprecna napaka za K2 je: 11.91%
Povprecna napaka za K3 je: 9.99%
Povprecna napaka za K4 je: 17.19%
Povprecna napaka za K5 je: 12.79%
Povprecna napakaza Il je: 8.76%
Povprecna napaka za 12 je: 5.43%

Povprecna napaka za I3 je: 3.78%

Povprecna napaka: 10.19

Slika 26: Konéno poro¢ilo napovedovanja ocen nad generacijo 2015/16.

Porodcilo 2 ( prikazuje kon¢ni rezultat napovedovanja ocenjevanj nad generacijo 2016/17
po vseh preracunih in konéni obdelavi podatkov. Izpitna roka 2 in 3 imata pri napaki vredost
0%, ker podatka Se nista na voljo.
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4.13.2 Porocilo 2

POROCILO NAPOVEDOVANJA

Naklju¢no izbrana populacija generacije 2016/17

Velikost ucne populacije: 146
Povprecna napaka za K1 je: 8.3%
Povprecna napaka za K2 je: 7.59%
Povprecna napaka za K3 je: 7.4%
Povprecna napaka za K4 je: 6.61%
Povprecna napaka za K5 je: 8.77%
Povprecna napaka za 11 je: 10.98%
Povprecna napaka za 12 je: 0%

Povprecna napaka za 13 je: 0%

Povprecna napaka: 6.21

Slika 27: Konéno porocilo napovedovanja ocen nad generacijo 2016/17.

5 Zakljucek

Rezultat napovedovanja se je izboljsal od napovedi nad generacijo 2015/16 na generacijo
2016/17, ampak ne drasti¢cno. Razlaga za taksen izid je pomankanje podatkov. Studentje niso
zelo aktivni pri reSevanju eQuiz nalog, ali pa le z ugibanjem skuSajo odkriti pravi odgovor
(izgleda, da jim bo potrebno v novi verziji to prepreciti - morda tako, da jih aplikacija opozori,
da naj tega ne poc¢nejo, ali z vsiljeno ¢asovno zamudo pri preverjanju).
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Posledica tega so nepopolni in zelo nakljuéni rezultati pri prerac¢unanju koeficientov zna-
nja, ki skoraj izgledajo popolnoma naklju¢ni. Zaradi tega smo se poskusali ¢im manj zanasati
na podatke ostalih Studentov in zaradi tega so podatki ostalih studentov utezeni. UteZi so pa
bile izbrane s poskuSanjem raznih kombinacij. V kasnejsih izdajah bodo koeficienti dinami¢no
dodeljeni s strani sistema, ki se bo ucil na podlagi rezultatov.

Aplikacija je torej namenjena Studentom, ki so zainteresirani v povratne informacije svo-
jega znanja ter zelijo dodatno motivacijo na podlagi svojega sprotnega dela.

S tem projektom smo pridobil veliko novega znanja in izkusenj. Spoprijeli smo se s pro-
blemi zbiranja in filtriranja velikih koli¢in podatkov, ter obdelavo podatkov nad izbranimi
vzorci populacije. Prav tako je bilo potrebno razviti algoritme, ki upostevajo omejitve podat-
kov in posledice pomankanja podatkov za ¢im natanc¢nejsi koncéni rezultat. Prav tako je bila
odlocitev, da smo razvili svoje algoritme pravilna, saj je ta problem zelo specificen, napove-
dovanje je pa implementirano nad majhnim stevilom ocenjevanj za vsakega Studenta posebe;j.
Algoritmi so zasnovani na konceptih, ki smo jih spoznali na predavanjah, vendar so dodatno
prilagojeni naSim potrebam.

Osebno mislim, da nam je projekt zelo dobro uspel, saj so napovedi na podlagi trenutnega
stanja informacij precej natanc¢ni tudi za Studente, ki ne resujejo eQuiz nalog.

Literatura

Aleksandar Jurisi¢ - Verjetnost in statistika ( https://ucilnica.fri.uni-1j.si/
pluginfile.php/3595/mod_page/content/34/vs1503.pdf )
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