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Metodoloski pristup razvoju edukativne platforme
zasnovane na velikom jezickom modelu

Apstrakt:

Pojava ChatGPT aplikacije kroz koju su veliki jezicki modeli postali dostupni Siroj
javnosti oznacila je pocCetak znacajne ekspanzije u ovoj oblasti i uticala na razvoj drugih
javno dostupnih cetbot aplikacija zasnovanih na velikim jezickim modelima poput
Gemini, Claude i drugih. Njihova pojava izazvala je odredene negativne posledice u
obrazovnom sektoru, pre svega zbog porasta plagijarizma i smanjenja kritickog
razmiSljanja kod studenata koji ih koriste za izvrSavanje akademskih zadataka. Ovo je
izazvalo zabrinutost i u pojedinim sluCajevima reakciju obrazovnih institucija u vidu
zabrane njihovog koriS¢enja. Medutim, vremenom postaje jasno da je potrebno
prilagoditi odredene obrazovne procese ovim tehnologijama i iskoristiti njihove
benefite radi unapredenja istog. Potencijal za njihovu pozitivnu upotrebu uz odgovorno
koriScenje je znacajan. Konkretno, elektronsko ucenje, koje je sve CeSCe zastupljeno i
kao dopuna tradicionalnom obrazovanju, ima potencijal za unapredenje kroz integraciju
Cetbota koji je zasnovan na velikom jezickom modelu. Jedan od glavnih aspekata
poboljSanja se odnosi na pruZanje prilagodene podrSke studentima tokom procesa
uCenja kroz dostupnost u bilo koje doba i na bilo kom mestu. U ovoj doktorskoj
disertaciji je istraZivan potencijal primene generativne veStacke inteligencije odnosno
velikih jezickih modela u domenu obrazovanja kroz kreiranje i primenu objedinjenog
modela za razvoj edukativne platforme koja integriSe konverzacionog agenta
zasnovanog na velikom jezickom modelu. Ovako definisan model kroz MDA pristup
obuhvata vazne koncepte koje je potrebno uzeti u obzir prilikom izrade ovih sistema i
samim tim moZe se posmatrati i kao ontologija znanja potrebnih za njihov razvoj. Na
osnovu ovog modela definisana su proSirenja kroz UML profile za potrebe modelovanja
ovakvog sistema. Definisan je predlog procesa razvoja ovakve edukativne platforme u
Cijim fazama je moguce koristiti definisana proSirenja radi njihovog detaljnijeg opisa.
Razvijen je prototip sistema Cija je implementacija opisana, i izvrSeno je testiranje i
evaluacija samog sistema od strane studenata trece godine sa smera Informacioni
sistemi i tehnologije, Fakulteta organizacionih nauka. Takode su predstavljeni su
rezultati istraZivanja sprovedenog na Fakultetu organizacionih nauka o faktorima koji
uticu na prihvatanje ChatGPT-ja kao alata u obrazovnom kontekstu od strane studenata.
Rezultati dobijeni tokom ovog istraZivanja mogu biti korisni nastavnicima i dizajnerima
edukativnih platformi radi poboljSanja iskustva ucenja ukoliko planiraju integraciju
ovih alata u nastavni proces.

Kljucne reci: veliki jezicki model, konverzacioni agent, Cetbot, elektronsko ucenje
Naucna oblast: Organizacione nauke
UZa naucna oblast: Informacione tehnologije
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Methodological approach for development of educational
platform based on large language model

Abstract:

The appearance of the ChatGPT application, through which large language models
(LLMs) became available to the general public, marked the beginning of a significant
expansion in this area and the development of other publicly available chatbot
applications based on LLMs such as Gemini, Claude and others. Their appearance
caused certain negative consequences in the education sector, primarily due to the
increase in plagiarism and the reduction of critical thinking among students who use
them to complete academic tasks. This has raised concerns and in some cases prompted
educational institutions to prohibit their use. However, over time it becomes clear that
it is necessary to adapt certain educational processes to these technologies and use
their benefits to improve them. The potential for their positive use, when used
responsibly, is significant. In particular, e-learning, which is increasingly represented as
a supplement to traditional education, has the potential for improvement through the
integration of chatbots that are based on large language model. One of the main aspects
of the improvement relates to the provision of adapted support to students during the
learning process through availability at any time and in any place. In this doctoral
dissertation, the potential of applying generative artificial intelligence, i.e. large
language models, in the domain of education was investigated through the creation and
application of a unified model for the development of an educational platform that
integrates a conversational agent based on a large language model. The model defined
in this way through the MDA approach includes important concepts that need to be
taken into account when creating these systems and therefore can be viewed as an
ontology of knowledge needed for their development. Based on this model, extensions
are defined through UML profiles for the needs of modeling such a system. A proposal
for the development process of such an educational platform has been defined, with the
phases in which the defined extensions can be incorporated to provide a more detailed
description. A system prototype was developed, implementation was described, and the
system itself was tested and evaluated by third-year students from the Information
Systems and Technologies department of the Faculty of Organizational Sciences. Also
the results of research conducted at the Faculty of Organizational Sciences on the
factors that influence the acceptance of ChatGPT as a tool in an educational context was
presented. The results obtained during this research can be useful to teachers and
designers of educational platforms in order to improve the learning experience if they
plan to integrate these tools into the teaching process.

Keywords: large language model, conversational agent, chatbot, e-learning
Scientific area: Organizational sciences
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UDC:



Zahvalnica

Disertaciju posvecujem svojoj porodici i zahvaljujem im se na bezuslovnoj ljubavi,
strpljenju, razumevanju i podrsci tokom svih godina skolovanja. Posebnu zahvalnost
dugujem Miljanu bez Cije emotivne podrske rad sigurno ne bi bio uspesan.

Veliku zahvalnost upucujem mentoru prof. dr Miroslavu Minovicu za strpljivo vodenje i
usmeravanje tokom visegodisnjeg rada i istraZivanja. Takode se zahvaljujem ¢lanovima
komisije koji su svojim sugestijama i komentarima doprineli kvalitetu ove disertacije.

Na kraju, posebnu zahvalnost dugujem svim kolegama koji su na bilo koji nacin doprineli
realizaciji istraZivanja i izradi ove disertacije.



SADRZA]

3 70 D PSPPSR 1
1.1  Problem i predmet iStraZiVanja .....oeocereeseesseesseeseessssesssessessssssssssssssssesssssssssssssssssssssanes 1
1.2 Ciljistrazivanja i polazne hipOteZe ... neneenneeneeseeeesseesessesssessesssesssssessssssessssanes 2
IS TN Y 0 a0 €00 = - U TP 3

2 VELIKI JEZICKI MODELI .cccuuvvvvvveeeeeeesssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 5
2.1  Generativna veStacka intelienCija..... e seeseeseesseeseesssssessessseseessesanees 5
2.2 Istorijat jeZiCKih MOAEla.. ..ttt ses e sanees 6

2.2.1 StatistiCki jeZiCKi MOAEi.. .ot sesses s sssssss s ssasesaas 7
2.2.2 Neuronski jeZiCKi MOAEL ...t sesessseses s ssssssssesssssssessssssesaas 8
2.2.3 Pretrenirani jeZicki MOdeli ... seaennas 8
2.2.4  VeliKi JEZICKI MOAEL c.uveuieereeeeereeeerseeresseesseeeesssessssessssssesssessessssssessssssesssesssssssssssssssssessssssesans 8
2.3 Karakteristike velikih jezickih modela ... 9
2.4 Arhitektura velikih jeziCkih modela.......o e 10
2.4.1 Transformer arhitektura i mehanizam samopaznje........eneenseseesseeneens 10
2.4.2 Generativni pretrenirani transformer Mmodel .........oenenenneenseseesseseeseeneens 11
2.5  Primena velikih jeziCKkih MOdela ... 12
120 T 04 B €] < OO 13

3 ELEKTRONSKO UCENJE..uuuuuieeeeeeemesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssss 15
3.1  Pojam i definicija eleKtronSKog UCEN A ....ccocoreurreureeneerreererseerereesseesessesssssseessesssesssssseseens 15
3.2 Kategorije sistema elektronskog UCENja .....cccoereereeureenrerreemesseesseessesseeseeseessesssessesssesseens 15
3.3  Prednosti eleKtronskog UCENJa ......coereeneerreereeneeseeseesseesessesseseessessessesssssssessesssessssseseees 16
3.4  1zazovi eleKtronSKOZ UCENJA ..o ereereerreeeesreesesseesseseessessessesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssees 17
TS T & 610 (e 0o To TR T Uod=) o) =P ORRP 18

4 EDUKATIVNI CETBOTOV uuucuuvueveeeereesssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssss 19
4.1  Definicija i pojam CEtDOTOVA ....ooiurrerrereesreeeesseeresseesseeseessesssssessse s ssssssesssssssssssssssanes 19
4.2  KrataK iStOrijat CEtDOTOVA. ..o ereereereeseesressesseeseaseessesseessessss s s ssessssssssses s sssssssanes 19
4.3 CetDOtOVi U AUKACI]i..vvvvreeeeeeeeeeeeeeeeeeeessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssns 20

4.3.1 Definicija i ciljevi edukativnih Cetbotova.....coeerereerreeneereeeeseeserseesesseessesseeseenns 20
4.3.2 Kategorije edukativnih CetbOtoVa....oereercereereereereereesee e ssesse e 20
4.3.3  Cetbotovi i eleKtrONSKO UCENJ.vmmrrrrrreesssssssssssssssssmssssssssssssssssssssssssssssssessessssssssssssssssssss 21
4.4  Prednosti primene Cetbotova U €dUKACI] ...covereereereeeeuneeeerseeserseesseeseesseesesssessessesssesnes 22
4.5  Izazovi primene ¢etbotova U €dUKACI ...cooreereereereereereeseereeseesesseeseeseesseeseeseesseeseesesanes 22

5  VELIKI JEZICKI MODELI U OBRAZOVANJU ..cccuuuvureeneeeeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 24
5.1  Generativna veStacka inteligencija u 0brazovanju........eneineenseneesseeseens 24
5.2 UtiCaj NA PrOVETU ZNANJA .ucuieurereesreesresseessesseessesssessesssessesssessssssesssessasssessssssssssssssssssssssssssssssseses 25
5.3 NastavniCKi pOMOCNI @lat .....eeeeereereeseeseeseessessesssessessesssesssessessssssessssssssssssssssssssesssees 26
54  StudentsKi pOMOCNI @lat ... sses e sssssesssss s s sssssssssesseees 27
5.5  Digitalna pismenost o velikim jezickim modelima.......c.coneonneneenreenecseesseseeseeeneens 28
5.6  Prihvatanje tehnologije u Obrazovanju ... ssessesssesseees 29
5.7  Primena u onlajn i hibridnom 0brazovanju ... 37

5.8  Primena Cetbota zasnovanog na velikom jeziCkom modelu u elektronskom



6  OBJEDINJENI MODEL EDUKATIVNE PLATFORME SA KONVERZACIONIM

AGENTOM ZASNOVANIM NA VELIKOM JEZICKOM MODELU .....oooooeeesrssssssrresnssesessssssssssssssnee 45
6.1  Arhitektura vodena modelom ... 46
6.2  Metamodeli edukativne platforme sa VJM konverzacionim agentom.................. 48

6.2.1 Metamodel edukativne platforme sa VJM konverzacionim agentom............... 48
6.2.2 Metamodel edukativnog SAAIZaja......couereereerreenmesseesesseessessessessessssssssssesssssesssssseseees 48
6.2.3 Metamodel objekata Za UCENJE ......oocrereerrereereerreeeerseesesseessessessesses s ssssssesssssesseees 50
6.2.4 Metamodel V]M Kkonverzacionog agenta......ceeereesmesseesseessessesssesssessssssessessseseees 51
6.2.5 Metamodel interakcije sa edukativnom platformom..........eoeneneesneeneens 54
6.2.6 Metamodel EVAlUACIE ...t seessesse s sses s s e snees 55

7 MODELOVANJE EDUKATIVNE PLATFORME SA KONVERZACIONIM AGENTOM

ZASNOVANIM NA VELIKOM JEZICKOM MODELU....cuuuvvvvenneeeessssssssssssssssesssssssssssssssssssessssssssssess 58
7.1  Modelovanje edukativNog SAATZaja ....cuereereeseesreeseesseesesseessesssessessessessssssessssssessssssesseees 58
7.2 Modelovanje konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu61
7.3 Modelovanje PULAN]e UCENJA ....cccueeereesreeeesseessesseessessesesssessesssesssssessssssssssssssssssssssssssssssseees 65
7.4  M0odelovanje EVAlUACIJE ...oeceureereereereeeesseesesseesssssessse s s s sssss s ssssssssssssssssnees 66

8 PREDLOG PROCESA RAZVOJA EDUKATIVNE PLATFORME SA KONVERZACIONIM

AGENTOM ZASNOVANIM NA VELIKOM JEZICKOM MODELU .....oooooeeerrssscssrressesesesssssssssssssssees 69
8.1  Unified proces razvoja SOftVETIa ... cenerneenerseessessessesssesseessssssessssssssssssssssssssesassssssans 69
8.2 PredloZeni PrOCES FAZVO]a . .cuereersesreeseessesssessssssessesssesssessssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssessssans 70

9  REALIZACIJA PROTOTIPA EDUKATIVNE PLATFORME SA KONVERZACIONIM

AGENTOM ZASNOVANIM NA VELIKOM JEZICKOM MODELU .....oooooeeesrssssrsrrennsseeessssssssssssssene 72
9.1  KOriSNiCKi ZAhTEVI ...t ssssssses 72
9.2 Arhitektura predloZenog SISLEIMA .......cceureererreereereesreeses e sesssesees s sssssesssessssans 74

9.2.1  KlijentSKa apliKACija ..o eureereeseesreeeesseeeesseessesseessessessesssessssssssssssssssssssssssssssssssssesssesssessssans 75
9.2.2  Serverska apliKaCija ...coeeereeneeneeeesseeseseesse s ssessessss e sssssss s sssss s sasessssans 78
L0 TR S F: V2= T 010 1o E- - 1 U oo 84
9.2.4 Vektorska baza podataka i RAG tehnika ......coeoenenneencenseneeseeseseeseeseessesseeseenns 85

O DY L0 08 § P 91

10.1  Evaluacija Prvog ProtOtiPa. e eeseesesseesseesessessssssesssessesssesssessssssessssssssssesssssssssssssssssees 91
10.1.1  Metodologija iStraZiVAN]a .. eeceureeresseessessesssssseessessssssesssesesssessssssesssesssssssssssssssanes 91
0O (/011 - o (PPN 94
10.1.3  DiSKUSIja FEZUILALA ..ottt sesssss e s s s s ses s sssessessssnees 101

10.2  Evaluacija drugog PrototiPa ... eeeereessseseesssssessesssessesssessessssssssssssssssssssssssessssssssnns 104
10.2.1  UPOLIEDIJIVOSE coeueeceereeeeseereeseesseeeesseesesesssessnssessessssssssssssss s s sssse s sssssse s sssssssnes 104
10.2.2  Metodologija IStraZiVanja .. cceeeseesresseessessessesssessesssssssessssssessssssessssssesssesssssssssees 107
10.2.3  Rezultati i aNnaliZa ... 109
10.2.4  DiSKUSIJa TEZUILALA ..ottt sessse e s s sss s sssessssassesees 114
10.2.5  Diskusija sa StUAENTIMA.....ccriereeureereeeesrerseessessessesssesssssssssessesssessessssssssssesssesssssssssees 115

11 ZAKLJUCAK coooeoooeeeeesseeseeseeeessssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssss 118

12 REFERENCE.. s sssas 120



Slike

Slika 1 — ProSiren TAM teorijski MOdel ...t 31
Slika 2 - Preslikavanje okvira za razvoj edukativne platforme koja integriSe VM
konverzacionog agenta na OMG MDA PIriStUD ..ccoereerceureeresseemesseessessesssessessssssessessssssssssssssssssssssans 47
Slika 3 - Osnovni koncepti edukativne platforme sa VJM konverzacionim agentom........ 48
Slika 4 - Metamodel edukativnog SAAIZaja......oeeeneereesnessessessesssesseessesssessssssessesssesssssesssessssans 49
Slika 5 - Metamodel objekata za u€enje [133] .nereereereeeerseeseeseesseessessessesseessessesssssssessseans 50
Slika 6 - Metamodel taksonomije zZnanja [133] ...ceeeneneennesseeseeseeseesesseesessesssessssssesssessssans 51
Slika 7 - Metamodel VJM KONverzacionog agenta......cueereenresseessesssessesssessesssessesssessesssesssessssans 52
Slika 8 - Metamodel 0dgovora Na aKEIVNOST ... seesee s ssesssesssssesssessssans 54
Slika 9 - Metamodel interakcije sa edukativnom platformom ........eencesneeneeneenseeneenn. 54
Slika 10 — Metamodel @VAlUACITE......cowereereereeeesreesesseesessesssesseessessesssesses s sssssssssssessssssssssssesasessssans 57
Slika 11 - Primer upotrebe profila edukativnog sadrZaja.........oeeesmeeneenmesseessesseessesssesseenns 61
Slika 12 - Primer upotrebe profila VJM Konverzacioni Aent.........oeneneenmeeseesseesseeseenns 65
Slika 13 - Primer upotrebe profila putanje UCenja.......ooererreeseereesseseessesseesessesssesseessessesseeans 66
Slika 14 - Primer upotrebe profila Evaluacija ....ooeneeneenneeseeseeseeseesesseesessesssesesssesssesseenns 68
Slika 15 - PredloZeni proces razvoja edukativne platforme sa VJM konverzacionim
2723 0 110 0 PSP 70
Slika 16 - Dijagram SIuCajeva KOTISCEN A ...c.vuueuriereeneererseessesseessesssessssssessssssessssssssssesssssssssssssesssessssans 72
Slika 17 - OpSta arhitektura predloZenog SIStEMA . .....oocereeeeureereeseereeseesseessesseessesseessessesssesssessesans 74
Slika 18 - Korisnicki interfejs sadrzaja jedinica UCENja.....comereereereereesreessesseessesseessesseessesssesseeans 76
Slika 19 - KorisniCki interfejs CetDOta......uenereereeseesseseessessesssssseessessessses s ssssssesssssesssessssans 77
Slika 20 — Korisnicki interfejs aktiVNoSti ..o ecreenreeseesesseesseesesseessesssesssssesssssssssssssessesssesssessssans 78
Slika 21 - OpSta Sema Firestore kolekcije StUdenti ... 85
Slika 22 — Osnovni proces RAG tENNIKE ...t ssesssesssessssans 86

Slika 23 - Raspodela studentskih ocena 0 Cetbot POArSCi.....coerreeneeneeneeeseereeseeseeseesseeseeseenns 98



Tabele

Tabela 1 - Karakteristike uzorka i prethodno iskustvo u koriS¢enju ChatGPT-ja............... 32
Tabela 2 - Deskriptivna statistika srednjih vrednosti konstrukata.........ccoereenmeereeneenseeneenn. 33
Tabela 3 - Rezultati Mann-Whitney U testa za razlike u percepciji na osnovu pola i
300 ) 4 L=] 3 - PP 33
Tabela 4 - Rezultati Kruskal-Wallis i Mann-Whitney testova za razlike u percepciji na
0SNOVU PETriOdA KOTISCOMJA cuveureuierceureeseesseesresseesseseessssssessessssssssss s s sssssse s s s s ssssssssss s sassssssans 34
Tabela 5 - Analiza pouzdanosti i konvergentne validnosti .......coneereereeneensesseeseeneesseessesseenns 35
Tabela 6 - Analiza diskriminantne validnOSti ... 35
Tabela 7 - Evaluacija strukturnog modela i odluka o hipotezama........ccouneseerreereeseenneeneenn. 36
Tabela 8 - Stereotipi profila edukativnog sadrzaja sa pridodatim vrednostima................ 59
Tabela 9 - Definisana nabrajanja profila edukativnog sadrzaja .........eeneeneeseenseeseenns 60
Tabela 10 - Stereotipi profila VJM Konverzacioni Agent sa pridodatim vrednostima.....62
Tabela 11 - Definisana nabrajanja profila VJM Konverzacioni Agent.........coeomeenseereenn. 64
Tabela 12 - Stereotip profila Evaluacija sa pridodatim vrednostima.........coccooeeereereeereenseeneenne 66
Tabela 13 - Definisana nabrajanja profila evaluacije ......ennrneneeneseeseeseeseeseeeseenns 67
Tabela 14 - IseCci konverzacija studenata i konverzacionog agenta za lekciju.......ccoceeuu..e. 81
Tabela 15 - IseCak konverzacije studenta i konverzacionog agenta za aktivnost............... 83
Tabela 16 - Primer pitanja, dodatnog konteksta i 0dg0OVOra .......oueeeneerreenmesseesresseesseessesseenns 90
Tabela 17 - Raspodela u€esnika prema POlU.... o ceeeneeseeeeseesesseeseesesssessesseessessesssessessesans 92
Tabela 18 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za ESPB
i prosek u eksperimentalnoj i KONtrolnoj Grupi ..oceceeeereereereeneerseensesseeseeseessessesseessesseessessesseeans 93
Tabela 19 - Raspodela vrsta interakcija sa cetbotom i primeri pitanja ........coeeeneenseereenn. 94
Tabela 20 - Primeri interakcija izmedu studenta i ¢etbota po kategorijama pitanja......... 95
Tabela 21 - Evaluacija Cetbota od strane studenata iz eksperimentalne grupe.........c....... 97
Tabela 22 - Analiza pouzdanosti iZmedu 0CENJIVACA .....cccrerreereerreenreeseesseseesseeseesseessesseessesssesseenns 99
Tabela 23 - Evaluacija Cetbot odgovora od strane eKSperata ........oeeeneseeseeseessesssesseenns 99
Tabela 24 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
razlike u kvalitetu praktic¢nih i teorijskih odgovora prema 5 kriterijuma.......ccccceoneueneenees 100

Tabela 25 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
poredenje broja poena ostvarenih na testu izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe

.............................................................................................................................................................................. 101
Tabela 26 - Lista tvrdnji koje Cine Skalu upotrebljivosti sistema [204] .....cccoeomeenreereerreenes 105
Tabela 27 - Prilagodeni i koriS¢eni TAM konstrukti: percipirana korisnost, percipirana
lakoca koriScenja, percipirano ZadoVolJSTVO ... eneneenreereeseeeeseesesseesessesssessesssssesssssssenees 106
Tabela 28 - Stavke evaluacije CethOta.. ... s s sssssseees 107
Tabela 29 - Raspodela u€esnika prema POlU...... s sesseesssssesssssseeees 108
Tabela 30 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa, t-testa nezavisnih uzoraka i
Man-Vitnijevog U testa za ESPB i prosek u eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi............ 109
Tabela 31 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za SUS
.............................................................................................................................................................................. 110
Tabela 32 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za PK,
90 U /TP 110

Tabela 33 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
trajanje interakcije i NAVIZACITU .. ereereesreereeseesseseessessessesssesesssesssessesssssssssssssessssssssssssssasssssssssssees 111



Tabela 34 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za poene

OStvarene Na ZAAACIMA. ..o 113
Tabela 35 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i t-testa nezavisnih uzoraka za
poene OStVArene NA tESTOVIIMA .. ses s s s 113

Tabela 36 - Evaluacija Cetbota 0d strane StUdenata.......c.oeeereereensesseesesseessesseessesssessessseenees 114



1 UVOD

1.1 Problem i predmet istrazivanja

Veliki jezicki modeli predstavljaju vid generativne veStacke inteligencije koji omogucava
generisanje tekstualnog sadrzaja na osnovu ulaza (eng. prompt), ukljucujuci odgovore
na korisni¢ke upite. Siroj javnosti postali su dostupni krajem 2022. godine kroz ¢etbot
aplikaciju ChatGPT, Sto je oznacilo pocetak znacajne ekspanzije u ovoj oblasti i pojavu
drugih javno dostupnih Cetbot aplikacija zasnovanih na velikim jezickim modelima
poput Gemini, Claude i drugih. Predstavljaju ozbiljan pomak u oblasti obrade prirodnog
jezika gde su pokazali izuzetno visoke performanse u zadacima kao Sto su
programiranje, prevodenje, generisanje sadrZaja i odgovaranje na pitanja. Korisnici kroz
konverzaciju koju vode u okviru ovih alata mogu dobiti odgovore na pitanja ili zadavati
odredene instrukcije velikom jezickom modelu.

Njihova pojava izazvala je i odredene negativne posledice u obrazovnom sektoru, pre
svega zbog porasta plagijarizma i smanjenja kritickog razmisljanja kod studenata koji ih
koriste za izvrSavanje akademskih zadataka. Ovo je izazvalo zabrinutost i u pojedinim
sluCajevima reakciju obrazovnih institucija u vidu zabrane njihovog koris¢enja.
Medutim, vremenom postaje jasno da je potrebno prilagoditi odredene obrazovne
procese ovim tehnologijama i iskoristiti njihove benefite radi unapredenja obrazovnog
procesa. Potencijal za njihovu pozitivhu upotrebu uz odgovorno koris¢enje je veliki.

Konverzacioni agenti, takode poznati kao cetbotovi, predstavljaju sisteme veStacke
inteligencije dizajnirane da simuliraju razgovore Sto omogucava pruZanje interaktivne
podrske studentima [1]. Jedan od glavnih izazova dosadasnjih implementacija cetbotova
u obrazovanju je upravo tehnicke prirode odnosno njihovo programiranje i spremnost
da imaju odgovor na svako studentsko pitanje [2]. Zahvaljujuci najnovijim dostignu¢ima
u masSinskom ucenju i obradi prirodnog jezika, ovi sistemi su u stanju da stupe u
interakciju sa svojim korisnicima na razli¢ite nacine koriste¢i prirodni jezik [1]. S
obzirom na znacajan napredak u oblasti generativne vesStaCke inteligencije i velikih
jezickih modela poslednjih godina, primena konverzacionih agenata odnosno cetbotova
u obrazovnom procesu dobila je priliku za razvoj. Medutim, uoCena mana koris¢enja ove
tehnologije od strane studenata je ta Sto utice negativno na njihovo kriticko razmisljanje
[3], kreativnost i inovativnost [4]. Upravo je ovo razlog za preispitivanje obrazovnih
praksi i dodatna istraZivanja u oblasti primene velikih jezickih modela u obrazovanju.

Pregledom literature u ovoj oblasti i detaljnim istraZivanjem su ispitane mogu¢nosti
primene velikih jezickih modela u obrazovnom procesu, kao i mogu¢nosti unapredenja
obrazovnog procesa kroz ovu integraciju. Nakon pregleda literature vezane za primenu
velikih jezickih modela u edukaciji, bilo je moguce zakljuciti da postoji znacajan porast
publikacija iz ove oblasti prethodnih godina. Razlog tome je pojava ChatGPT cetbota koji
je znatno uticao na povecanje paznje usmerene ka velikim jezickim modelima i pospeSio
istraZivanja u ovoj oblasti, a samim tim i u oblasti njihove primene u obrazovnom
kontekstu. Studenti vec uveliko koriste ovu tehnologiju za lakSe dostizanje akademskih
ciljeva. Prilikom analize ovih radova primecene su moguc¢nosti za unapredenje procesa
obrazovanja primenom velikih jezickih modela. Konkretno, elektronsko ucenje, koje je
sve CeSCe zastupljeno i kao dopuna tradicionalnom obrazovanju, ima potencijal za



unapredenje kroz integraciju cetbota koji je zasnovan na velikim jezickim modelima.
Jedan od glavnih aspekata poboljSanja se odnosi na pruzanje prilagodene podrske
studentima tokom procesa ucenja kroz dostupnost u bilo koje doba i na bilo kom mestu.

Predmet istrazivanja je mogu¢nost primene velikih jezickih modela u obrazovanju, sa
fokusom na visoko obrazovanje, kao i mogucnost realizacije reSenja koje integriSe
konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu u edukativnu
platformu kao pomoc¢nika pri u€enju. Specifi¢nije, predmet istraZivanja fokusira se na
primenu savremenih informaciono-komunikacionih tehnologija u razvoju edukativne
platforme koja integriSe konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jeziCkom
modelu. U radu ¢e biti predstavljen pregled relevantne oblasti i aktuelnih istraZivanja,
kao i razvoj tehnicko-tehnoloSkog okvira za kreiranje edukativne platforme za
elektronsko ucenje integrisane sa ¢etbotom zasnovanim na velikom jezickom modelu,
kao i evaluacija realizovanog sistema.

1.2 Cilj istrazivanja i polazne hipoteze

Cilj ovog istrazivanja predstavlja povecanje kvaliteta procesa obrazovanja integracijom
konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu u edukativnu
platformu. Osnovni cilj istraZivanja je izrada okvira primene konverzacionog agenta
zasnovanog na velikom jezickom modelu u obrazovanju. Poseban cilj istraZzivanja je
prakticna realizacija prototipa edukativne platforme za wucenje koji integriSe
konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jeziCkom modelu i njegova evaluacija u
realnim uslovima.

Kao glavna hipoteza koja Ce biti testirana u doktorskoj disertaciji se izdvaja:

HO: Moguce je razviti okvir za razvoj edukativne platforme koja integriSe cetbota
zasnovanog na velikom jezickom modelu.

Posebne hipoteze u istraZivanju koje proisticu iz glavne istrazivacke hipoteze su:

H1: Novi metodoloski pristup, koji definiSe metode, modele, tehnologije i alate za
realizaciju takvog sistema Ce unaprediti proces razvoja sistema za elektronsko ucenje
koji integriSu Cetbota zasnovanog na velikom jezickom modelu.

H2: Edukativna platforma koja integriSe Cetbota zasnovanog na velikom jezickom
modelu, razvijena primenom definisanog okvira, pokazuje visi stepen upotrebljivosti u
odnosu na tradicionalne sisteme za elektronsko ucenje.

H3: ProSirenje standardne metodologije za razvoj informacionih sistema koja je
bazirana na UML jeziku, uvodenjem novih koncepata specificnih za primenu velikih
jezickih modela u obrazovanju, olakSava i unapreduje kvalitet realizacije okvira za
primenu velikih jezi¢kih modela u okviru edukativne platforme.



1.3 Struktura rada

Doktorska disertacija sadrzi 12 poglavlja. U uvodnom poglavlju se definiSe problem,
predmet i cilj istrazivanja, kao i opSta i posebne hipoteze. Nakon toga je navedena
struktura rada.

Naredna cetiri poglavlja pruzaju uvod u i pregled oblasti ¢ija primena je tema ove
doktorske disertacije. U poglavlju 2 je uveden koncept generativne veStacke
inteligencije i velikih jezi¢kih modela kao jednog vida generativne vestacke inteligencije.
Zatim su spomenuti jezicki modeli i dat je kratak istorijski pregled jezickog modelovanja
i tehnika koje su prethodile velikim jezickim modelima. Nakon toga su opisane osnovne
karakterisitke velikih jezickih modela i Generative Pretrained Transformer (GPT)
arhitektura koja stoji iza jedne od najpopularnijih primena velikih jezickih modela u
vidu veb aplikacije - ChatGPT. Takode se doticemo mogucih oblasti primena, pored
obrazovanja koje je fokus ove doktorske disertacije i o kome ¢e biti viSe reci u narednim
poglavljima. Na kraju poglavlja opisujemo ChatGPT kao prvu aplikaciju kroz koju je
pristup velikim jezickim modelima omogucen za Siroku publiku i izazove koje je kao
disruptivna tehnologija doneo u proces obrazovanja. Poglavlje 3 definiSe koncept
elektronskog ucenja, uvodi kategorizaciju sistema elektronskog ucenja, kao i prednosti i
izazove njegove primene. Takode se spominje koncept hibridnog ucenja Ccija
kombinacija elektronskog ucenja sa tradicionalnim ucenjem u ucionicama pokusava da
prevazide izazove u ovim modalitetima i preporucuje se obrazovnim institucijama. U
narednom, cetvrtom poglavlju uvodimo koncept edukativnih cetbotova Ccija
implementacija upotrebom velikih jezickih modela i primena u okviru sistema za
elektronsko ucenje predstavlja temu ove disertacije. PoCetak ovog poglavlja obuhvata
definiciju i pojam Cetbota, zatim se navodi kratak pregled njihovog razvoja do napretka
velikih jezickih modela, njihovu primenu u obrazovnom kontekstu, prednosti i izazove
te primene, kao i vezu sa elektronskim ucenjem. Peto poglavlje navodi moguénosti
primene cCetbot alata zasnovanih na velikim jeziCckim modelima u obrazovanju sa
aspekta nastavnika i studenata i njihov uticaj na proveru znanja. Takode se kao vazan
aspekt primene ove tehnologije navodi digitalna pismenost u ovoj oblasti koja je
neophodna radi koriS¢enja datih alata na pravi nacin. U ovom poglavlju su takode
navedeni rezultati poCetnog istraZivanja ove doktorske disertacije o faktorima koji uticu
na prihvatanje ChatGPT-ja kao alata za pomo¢ pri ucCenju kroz proSiren model
prihvatanja tehnologije (eng. Technology Acceptance Model). Nakon toga, spominju se
mogucnosti primene ovih alata u onlajn i hibridnom tipu obrazovanja. Poslednje
potpoglavlje u okviru petog poglavlja, opisuje mogu¢nosti integracija ovih modela u
edukativne platforme kroz aplikacioni programski interfejs i daje pregled aktuelnih
istraZivanja u ovom domenu.

U poglavlju 6 dat je predlog objedinjenog modela za razvoj edukativne platforme koja
integriSe konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu (V]M
edukativna platforma). Za razvoj objedinjenog modela koriS¢ena je arhitektura vodena
modelima (eng. Model Driven Architecture - MDA) ¢ijom primenom su definisani i
opisani slede¢i metamodeli u okviru ovog poglavlja: metamodel edukativne platforme
sa konverzacionim agentom, metamodel edukativnog sadrzaja, metamodel objekata za
uCenje, metamodel taksonomije znanja, metamodel V]JM konverzacionog agenta,
metamodel odgovora studenta, metamodel interakcije sa edukativnom platformom i
metamodel evaluacije.



Poglavlje 7 prikazuje modelovanje V]M edukativne platforme na osnovu definisanog
modela u prethodnom poglavlju, kroz proSirenja definisana UML profilima. Stereotipi,
koji predstavljaju osnovni gradivni element UML profila, i njihove pridodate vrednosti
sa opisima, su definisani za sledece aspekte sistema: edukativni sadrzaj, konverzacioni
agent zasnovan na velikom jezickom modelu, putanja ucenja i evaluacija.

U poglavlju 8 dat je predlog procesa razvoja edukativne platforme koja integriSe
konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezicCkom modelu kroz proSirenje faza
odnosno radnih tokova u okviru Unified procesa. Unified proces predstavlja
metodologiju zasnovanu na iterativno-inkrementalnom pristupu razvoja softvera. Radni
tokovi u okviru ove metodologije su proSireni aktivnostima relevantnim za razvoj
sistema za elektronsko ucenje sa VJM konverzacionim agentom.

U poglavlju 9 je opisana realizacija prototipa VJM edukativne platforme. Na pocetku ce
biti navedeni slucajevi koriS¢enja koji su implementirani radi evaluacije datog sistema.
Zatim Ce biti dat prikaz moguce arhitekture predloZenog sistema i opis njenih delova.
Nakon toga Ce biti opisani koriS¢eni alati i tehnologije za implementaciju spomenutih
delova prototipa sistema, kao i diskusija o okvirima i tehnologijama koji nisu koriS¢eni u
konkretnom primeru, ali predstavljaju moguce alternative.

Poglavlje 10 sadrzi rezultate evaluacije realizovnih prototipa sistema za elektronsko
uCenje koji integriSu konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezicCkom modelu.
Opisana su dva sprovedena eksperimenta u okviru kojih su studenti imali priliku da
koriste dve verzije prototipa edukativne platforme nastale kao jedan od rezultata ove
doktorske disertacije. Prvi prototip testira izvodljivost primene implementirane
platforme i percipiranu korisnost konverzacionog agenta zasnovanim na VJM-u kao
podrske studentima u procesu ucenja na predmetu RacCunarske mreze i
telekomunikacije, dok se evaluacija drugog prototipa fokusira na ispitivanje
upotrebljivosti ovog sistema za elektronsko ucenje.

Poglavlje 11 sadrzi zakljuCak sa najznacajnijim doprinosima teze i mogucim pravcima
daljeg istrazivanja. Poslednje poglavlje sadrZi listu referenci koriS¢enih u ovom radu
formatiranih prema IEEE standardu.



2 VELIKI JEZICKI MODELI

2.1 Generativna vestacka inteligencija

Oblast veStacke inteligencije se bavi kreiranjem inteligentnih maSina koje mogu da
odrede kako da efektivno i sigurno deluju u novonastalim situacijama [5]. VeStacka
inteligencija se fokusira na kreiranje sistema koji mogu rezonovati, uciti i samostalno
delovati [6].

MasSinsko ucenje predstavlja podoblast u okviru vesStaCke inteligencije koja se bavi
treniranjem modela pomoc¢u ulaznih podataka kako bi se izvele smislene prognoze na
nepoznatim podacima [6]. Algoritmi maSinskog ucenja analiziraju ogromne koli¢ine
podataka radi identifikacije Sablona, korelacija i dobijanja uvida kako bi mogli da vrse
predvidanja, klasifikaciju i davanje preporuka [7]. Tri glavna oblika maSinskog ulenja
na osnovu prirode podataka i nacina na koji modeli uce predstavljaju nadgledano
uCenje (eng. supervised learning), nenadgledano ucenje (eng. unsupervised learning) i
uCenje uz podsticaj (eng. reinforcement learning). Nadgledano ucenje koristi oznacene
podatke za treniranje modela, dok se nenadgledano ucenje oslanja na neoznacene
podatke za otkrivanje obrazaca. Ucenje uz podsticaj predstavlja ucenje kod kog se kroz
interakciju sa okruZenjem dobija povratna informacija u vidu nagrade ili kazne, a njegov
cilj predstavlja maksimizaciju nagrada [5].

Takode, pored spomenutih oblika maSinskog ucenja, treba spomenuti i duboko ucenje
(eng. deep learning), kao skup tehnika maSinskog ucenja, koje je trenutno najceSce
koriSceni pristup za prepoznavanje vizuelnih objekata i govora, masinsko prevodenje i
sintezu govora i slika [5]. Duboko ucenje koristi vestacke neuronske mreZe za rad sa
sloZenim obrascima koje konvencionalne metode masinskog ucenja ne mogu da obrade
[6]. Polunadgledano ucenje (eng. semi-supervised), predstavlja kategoriju dubokog
uCenja koja kombinuje glavne oblike masSinskog ucenja tj. nadgledano i nenadgledano
ucenje. Kod ovog oblika ucenja manji deo oznacenih podataka se kombinuje sa velikim
skupom neoznacenih podataka [6].

Mittal i saradnici [6] navode glavne karakteristike modela dubokog ucenja koji mogu
biti diskriminatorni i generativni. Diskriminatorni modeli su razvijeni uglavhom na
oznacenim podacima i mogu da prepoznaju odnos izmedu karakteristika podataka i
njihovih oznaka. Koriste se za klasifikaciju podataka. S druge strane, generativni modeli
koji su tema ovog rada, su zaduZeni za generisanje novog sadrzaja, Sto i sam naziv
implicira, na osnovu distribucije verovatnoce postojecih podataka.

Generativna veStacka inteligencija predstavlja specijalizaciju u okviru dubokog ucenja,
koja koristi veStacke neuronske mreZe za obradu oznacenih i neoznacenih podataka,
kombinovanjem nadgledanih, nenadgledanih i polunadgledanih tehnika masinskog
uCenja [6]. Za razliku od tradicionalnih metoda veStacke inteligencije i maSinskog
uCenja, koje se fokusiraju na identifikovanje obrazaca u podacima i na razumevanje
podataka, generativna veStacka inteligencija naglaSava generisanje novih podataka koji
nisu direktno izvedeni iz postoje¢ih setova podataka ili materijala koriS¢enim prilikom
treniranja modela [6]. Dakle, njena glavna karakteristika je generisanje novog sadrzaja



na osnovu uoCenih obrazaca u trening podacima kroz napredne tehnike dubokog
ucenja.

Sistemi generativne veStacke inteligencije se mogu kategorisati na osnovu vrste
sadrZaja rezultata koje pruZaju. Tip sadrZaja koji moze biti izlaz iz ovih sistema moze
biti tekst, slika, zvuk i video snimak [8] kao i 3D vizuelni prikaz [6]. Mittal i saradnici [6]
su prema ovom kriterijumu identifikovali neke od najpoznatijih modela:

e GPT (OpenAl), Llama (Meta), PaLM (Google), Claude (Anthropic), ChinchillaAl
(DeepMind) modeli za generisanje teksta;

e Codex (OpenAl), StarCoder (HuggingFace i ServiceNow), CoPilot (GitHub,
Microsoft i OpenAl), Code Interpreter (OpenAl), CodeT5 (SalesForce) za
generisanje koda;

e Midjourney, DALL-E (OpenAl), Imagen (Google), GauGAN (Nvidia), Craiyon,
Stable Diffusion (Stabillity Al) za generisanje slika;

e Murfai (OpenAl), MuseNet (OpenAl), MusicLM (Google), AudioPaLM (Google),
Voicebox (Meta) za generisanje zvuka;

e Imagen Video (Google), Phenaki (Google), Make-A-Video (Meta), Krikey.ai, i
Synthesia Studio za generisanje video snimaka;

e Point-E (OpenAl), DreamFusion (Google i UC Berkeley), GAUDI (Apple), Magic3D
(Nvidia), Rodin Diffusion (Microsoft) za generisanje 3D vizuelnih prikaza.

Takode, platforme poput Houdini, GameSynth, Unity Machine Learning Agents, Nvidia
GameWorks i PolyGen pruzZaju mogucnost generisanja likova, non-playable karaktera
(NPC), objekata, okruZenja, audio-vizuelnih efekata, zvukova i muzike u igrama [6].

Veliki jezicki modeli, ¢ija primena u edukaciji je tema ovog rada, pripadaju ovoj oblasti
dubokog ulenja. Predstavljaju vrstu generativne vesStacke inteligencije koja je specificno
dizajnirana da generiSe jezik slican ljudskom kao odgovor na zadat upit [8]. Ostvarili su
znacajan napredak poslednjih godina delom zbog napretka algoritama u oblasti
dubokog ulenja, ali i zbog povecanja dostupnosti masivnih kompjuterskih resursa, kao i
ogromnih koli¢ina podataka za treniranje modela [8].

Fokus ovog rada su generativni sistemi veStacke inteligencije sa izlazom tekstualnog
tipa s obzirom na to da je njihova upotreba u edukaciji od strane studenata Siroko
rasprostranjena. Generisan tekst koji studenti dobijaju od strane velikih jezickih modela
mogu biti odgovori na njihova pitanja postavljena u procesu ucenja, objaSnjenja
kompleksnih pojmova, postupci reSavanja domacih zadataka i sl. Sve u svemu mogu se
ponasati kao studentski personalni pomoc¢nici tokom njihovog Skolovanja.

2.2 Istorijat jezickih modela

Prirodna obrada jezika (eng. Natural Language Processing - NLP) je grana veStacke
inteligencije koja ima za cilj da omoguc¢i raCunarima da nauce, razumeju i generisu
ljudski odnosno prirodni jezik [9]. Ova oblast obuhvata Sirok spektar zadataka,
ukljuCujuci obradu teksta, prevodenje jezika, rezimiranje i generisanje teksta, izdvajanje
informacija, odgovaranje na pitanja i sl. [10]. Cilj prirodne obrade jezika su sistemi koji
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mogu uspesno da komuniciraju sa ljudima, ¢ime se olakSava interakcija izmedu ljudi i
tehnologije.

Modelovanje jezika igra klju¢nu ulogu u unapredivanju jezicke inteligencije masina [8].
Jezicki modeli su klju¢ni deo NLP-a i predstavljaju modele koji omogucavaju raCunarima
da razumeju i generiSu tekst svojstven ljudima [11]. U suStini, modelovanje jezika
obuhvata izracunavanje verovatnoca sekvenci reci kako bi se predvidela verovatnoca
sledecih reci u nizu ili generisao novi tekst na osnovu zadatog ulaza [8], [11].

Veliki jezicki modeli u oblasti prirodne obrade jezika targetiraju razlicite zadatke. Jedan
generativni model moZe obavljati viSe razliitih zadataka sa odlicnim preformansama
kao Sto su analiza sentimenata, ekstrakcija informacija, rezimiranje teksta, masinsko
prevodenje i matematicko rezonovanje [12].

Razvoj obrade prirodnog jezika prosao je kroz nekoliko klju¢nih etapa, pocevsi od
statistickog modelovanja, preko modela baziranih na neuronskim mrezama i
pretreniranih modela, sve do savremenih velikih jezickih modela [13]. Dakle, Cetiri
kljutne faze u evoluciji jezickog modelovanja koje ¢e biti opisane u narednim
poglavljima su [8]:

e Statisticki jezicki modeli,
e Neuronski jezicki modeli,
e Pretrenirani jezicki modeli,

o Veliki jezicki modeli.

2.2.1 Statisticki jezicki modeli

Prvi jezi¢ki modeli razvijeni su 1950-ih i 1960-ih godina. Ovi modeli su bili zasnovani na
pravilima i oslanjali su se na ru¢no kreirane lingvisti¢ke pravilnike za obradu jezika [8].
Medutim, bili su ograniCeni u svojim sposobnostima i nisu mogli da se izbore sa
sloZenim aspektima obrade prirodnog jezika [8]. Tokom 1980-ih i 1990-ih razvijeni su
statisticki jezicki modeli na osnovu metoda statistickog ucenja [14], [15]. Oni
predstavljaju prvi znacajan korak u razvoju jezickog modelovanja [8].

Statisticki jezicki modeli (eng. Statistical Language Model - SLM) posmatraju tekst kao
niz reci pri Cemu se verovatnoca teksta racuna kao proizvod verovatnoc¢a pojedinacnih
reCi [14]. SLM-ovi koriste probabilisticke metode za procenu verovatnoce sekvence reci
u datom kontekstu [8]. Dominantan oblik SLM-ova su Markovljevi lanci, poznatiji kao n-
gram modeli, koji procenjuju verovatnocu reci na osnovu ucestalosti n-1 prethodnih
reCi [14]. Markovljeva pretpostavka, na kojoj su bazirani ovi modeli, podrazumeva da je
predikcija sledecCe reCi zasnovana na najskorijem kontekstu [15]. Na primer, bigram
model procenjuje verovatnocu sledece reci analizirajuci ucestalost parova reci [8]. SLM-
ovi sa fiksnom duzinom konteksta n, nazivaju se n-gram jezickim modelima (npr.
bigram, trigram) [15].

Statisticki jezicki modeli nasli su primenu u poboljSavanju performansi zadataka u
oblasti pronalaZenja informacija i obradi prirodnog jezika [15]. U poredenju sa
modelima zasnovanim na pravilima, ovi pristupi omogucili su obradu vecih koli¢ina



podataka i postizanje vece preciznosti, ali su i dalje pokazivali ograniCenja u
razumevanju slozenijih aspekata semantike i konteksta jezika [8].

2.2.2 Neuronski jezicki modeli

Hadi i saradnici [8] opisuju sledecu znacajnu fazu u razvoju jezickog modelovanja koja
se desila sredinom 2010-ih uvodenjem jezickih modela zasnovanim na neuronskim
mreZama, poznatijim kao neuronski jezicki modeli (eng. Neural Language Model - NLM).
Ovaj pristup koristi neuronske mreZe za predikciju distribucije verovatnoce sledece reci
u nizu uzimajuci u obzir prethodne reci u sekvenci. Rekurentne neuronske mreze (eng.
Recurrent Neural Network - RNN) i njihove varijacije Cesto su primenjivane u ovom
pristupu. KoriS¢enjem tehnika dubokog ucenja, ovi modeli omogucili su ucenje sloZenih
obrazaca i jezickih struktura iz velikih skupova tekstualnih podataka. Prvi neuronski
jeziCki model, zasnovan na rekurentnoj neuronskoj mrezi (RNNLM), razvijen je 2010.
godine. Ovaj model pokazao se sposobnim da efikasno modeluje kontekst reci, Sto je
dovelo do generisanja prirodnijeg teksta u odnosu na ranije modele.

2.2.3 Pretrenirani jezicki modeli

Treca faza razvoja jezickih modela koji su dobili naziv pretrenirani jezicki modeli (eng.
Pretrained Language Model - PLM), obeleZena je uvodenjem kontekstualizovanih
ugradnji re¢i (eng. word embedding), koje omogucavaju razumevanje znacenja i
konteksta re€i u recenici ili tekstu. Ovi modeli, kao Sto su npr, ELMo i BERT, koriste
neuronske mreZe za ucenje vektorske reprezentacije reci koja uzima u obzir kontekst u
kom se re¢ pojavljuje [8].

Autori Minaee i saradnici [14] su opisali paradigmu pretreniranja i podeSavanja (eng.
fine-tuning) u okviru ovih modela. Proces obuke i zakljucivanja kod ovih modela prati
spomenutu paradigmu. Ona oznacava da se jezicki modeli bazirani na rekurentnim
neuronskim mreZzama ili transformer arhitekturi, prvo pretreniraju na velikim
neoznaCenim tekstualnim korpusima sa interneta za opSte zadatke poput predikcije
reCi. Nakon toga, modeli se prilagodavaju specificnim zadacima koriste¢i male, oznacene
skupove podataka koji su relevantni za konkretne primene. PLM-ovi, za razliku od
prethodnih NLM-ova, nisu ograniceni na reSavanje specifi¢nih zadataka.

Primena ove paradigme jezickog modelovanja je vrlo pozitivno uticala na performanse
NLP zadataka [15]. Podstakla je veliki broj studija koje su uvele razliCite PLM
arhitekture ili su se fokusirale na poboljSanje procesa pretreniranja.

2.2.4 Veliki jezicki modeli

Veliki jezicki modeli (eng. Large Language Models - LLM) su napravili znacajan
napredak u oblasti prirodne obrade jezika poslednjih godina. Predstavljaju Cetvrtu fazu
u razvoju jezickih modela koja ukljucuje stvaranje pretreniranih velikih jezickih modela.
Veliki jezicki modeli su napredni jezicki modeli sa ogromnom koli¢inom parametara i
impresivnim mogucénostima ucenja [11]. Ovi modeli postiZu izvanredne performanse u
razliCitim zadacima obrade prirodnog jezika [8].



[strazivanja pokazuju da skaliranje pretreniranih jezickih modela, na primer
povecavanjem veliine modela ili koliine podataka na kojima su trenirani, cesto dovodi
do poboljSanja njihove sposobnosti za zadatke koji koriste njihovo prethodno steCeno
znanje (eng. downstream task) [15]. Veliki jezicki modeli, poput GPT-4 i LlaMA,
predstavljaju neuronske jezicke modele zasnovane na transformer arhitekturi, koji
sadrZze desetine do stotine milijardi parametara i pretrenirani su na ogromnim
kolicininama tekstualnih podataka [14]. U poredenju sa PLM-ovima, LLM-ovi nisu samo
mnogo veci u veli¢ini modela, ve¢ pokazuju i superiorne sposobnosti razumevanja
jezika i generisanja teksta, kao i emergentne sposobnosti koje nisu prisutne kod manjih
modela [14]. Na primer, GPT-3 moZe reSavati zadatke sa malo primera kroz ucenje iz
konteksta, dok GPT-2 u tome nije uspeSan [15]. Zbog ovih karakteristika je istrazZivacka
zajednica uvela termin ,veliki jezicki modeli“ kako bi oznacila velike pretrenirane
jezicke modele, koji privlace sve vecu paznju istrazivaca [15].

2.3 Karakteristike velikih jezickih modela

Autori Minaee i saradnici [14] u svom radu opisuju slede¢e emergentne sposobnosti
velikih jezickih modela: ucenje iz konteksta; pracenje instrukcija i viSestepeno
zakljucivanje. UCenje iz konteksta podrazumeva da LLM-ovi uce novi zadatak iz malog
skupa primera predstavljenih u ulazu tokom procesa zakljuc¢ivanja. Pracenje instrukcija
oznacava da nakon podeSavanja instrukcija, LLM-ovi mogu da slede uputstva za nove
vrste zadataka bez potrebe za eksplicitnim primerima. ViSestepeno zakljucivanje
omogucava LLM-ovima da reSavaju sloZene zadatke razlazu¢i ih na medukorake u
procesu zakljucivanja.

Zahvaljuju¢i visokim performansama i sposobnosti generalizacije pri reSavanju
razliCitih zadataka, a ne samo onih specificnih, veliki jezicki modeli predstavljaju
obecavaju¢i korak ka razvoju opSte vestacke inteligencije (eng. Artificial General
Intelligence - AGI) u savremenoj eri [11]. S druge strane, veliki jezicki modeli se mogu
dodatno prilagoditi i za specificne zadatke, kao Sto su prevodenje izmedu jezika ili
odgovaranje na pitanja [8].

Kao Sto je vec reCeno, jedna od glavnih funkcionalnosti velikih jezickih modela ogleda se
u njihovoj sposobnosti ucenja iz konteksta. Modeli se treniraju da generiSu tekst na
osnovu datog konteksta ili upita, Cime postizu koherentnost i kontekstualnu
relevantnost odgovora. Ovo ih ¢ini posebno pogodnim za interaktivne i konverzacione
aplikacije [11].

Postoji nekoliko moguc¢ih nacina interakcije sa velikim jezickim modelima [11] kroz
korisnicki interfejs. Uobicajeni pristup interakcije je tzv. prompt inZenjering, pri cemu
korisnici osmiSljavaju i pruZaju specificne tekstualne upite (promptove) kako bi
usmerili model ka generisanju Zeljenih odgovora ili obavljanju odredenih zadataka.
Alternativno, korisnici mogu voditi interakcije u formi pitanja i odgovora, postavljajuci
pitanja modelu i dobijaju¢i odgovore. Takode se mogu upustiti u dijalog, koristeci
prirodni jezik za vodenje razgovora sa LLM-om.

Na osnovu analize evaluacija LLM-ova, Chang i saradnici [11] su sublimirali zadatke u
kojima su pokazali dobre performanse. PostiZzu impresivne rezultate u zadacima koji



ukljuCuju razumevanje jezika, kao Sto su analiza sentimenata, klasifikacija teksta i
obrada Cinjeni¢nih podataka. Takode, LLM-ovi demonstriraju robusne aritmeticke i
logicke sposobnosti. Pored toga, sloZeniji zadaci poput matematickog rasudivanja i
zakljuc¢ivanja na osnovu strukturiranih podataka postali su klju¢ni pokazatelji njihove
efikasnosti. Zadovoljavajuce rezultate postizu i u zadacima obrade prirodnog jezika,
ukljuCuju¢i masSinsko prevodenje jezika i odgovaranje na pitanja. Pokazuju izuzetnu
sposobnost generisanja teksta, proizvodeci tecne i precizne jezicke izraze. LLM-ovi
takode pokazuju snazno razumevanje konteksta Sto im omogucava generisanje
koherentnih odgovora, uskladenih sa ulaznim podacima.

U radu [11] su navedeni i izazovi sa kojim se suoCavaju veliki jezicki modeli u
odredenim oblastima. U domenu prirodnog jezickog zaklju¢ivanja imaju slabije
performanse kada treba da pokaZu neslaganje sa ljudima. Imaju ogranicenu sposobnost
prepoznavanja semanticke slicnosti izmedu dogadaja. Njihove sposobnosti apstraktnog
rasudivanja su ogranicene, a skloni su konfuziji ili greSkama u slozenim kontekstima.
Takode, generativni LLM-ovi Cesto ne ispunjavaju ocekivane standarde na razli¢itim
jezicima. U kontekstu jezika koji koriste nelatinska pisma i imaju ograniCene resurse za
trening, LLM-ovi pokazuju suboptimalne performanse. Mogu Siriti Stetne sadrzaje iz
svojih trening podataka, ukljucuju¢i neprimeren tekst koji moze biti uvredljivog
sadrZaja. LLM-ovi mogu iskazivati druStvene predrasude i toksi¢nost Sto kao rezultat
daje pristrasne odgovore. Takode, mogu posedovati manjak kredibiliteta za odredene
teme, Sto moze dovesti do generisanja fabrikovanih informacija ili netacnih cinjenica
tzv. halucinacija modela. Njihova sposobnost inkorporiranja realnih ili promenljivih
informacija je ograniCena, Sto ih ¢ini manje pogodnim za zadatke koji zahtevaju
azurirano znanje ili brzu adaptaciju na promene. Konac¢no, LLM-ovi su osetljivi na
zlonamerne upite, Sto zahteva evaluacije i algoritme za poboljSanje njihove robusnosti.

2.4 Arhitektura velikih jezickih modela

2.4.1 Transformer arhitektura i mehanizam samopaznje

Kljucne tacke u razvoju velikih jezickih modela su uvodenje transformer arhitekture i
mehanizma samopaznje (eng. self-attention mechanism) [16], [17] .

Transformer arhitektura donela je revoluciju u oblasti modelovanja prirodnog jezika
omogucavajuci efikasnu obradu sekvencijalnih podataka, paralelizaciju obrade teksta i
uoCavanje dugih zavisnosti u tekstu [11]. Transformer arhitektura predstavlja vrstu
neuronske mreze pogodne za zadatke obrade prirodnog jezika [8]. Zahvaljujuci njoj,
znacajno su unapredene sposobnosti jezickih modela za obradu dugackih zavisnosti u
tekstovima prirodnog jezika [17]. Ova arhitektura, uvedena 2017. godine, je omogucila
paralelno treniranje na viSe grafickih procesorskih jedinica (eng. Graphical Processing
Unit - GPU), Sto je uticalo na mogucnost kreiranja znatno vecih modela [8].

Transformer arhtektura koristi slojeve samopaznje za ucenje odnosa izmedu reci koje
su na velikim udaljenostima u tekstu [8]. Upravo mehanizam samopaZnje predstavlja
klju¢ni element koji stoji iza mnogih velikih jezickih modela, kao Sto su GPT-3,
InstructGPT i GPT-4 [11].
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Mehanizam samopaZnje (eng. self-attention) omogucava modelu da proceni znacaj
svake reci u ulaznoj sekvenci, nezavisno od njene pozicije [8]. Dakle, ovaj mehanizam
sluZi za odredivanje relevantnosti razliitih delova ulaznog teksta prilikom generisanja
predikcija [17]. Ova tehnika omoguc¢ava modelu da bolje razume odnose izmedu reci u
reCenici, nezavisno od njihove pozicije [17]. Od suStinske vazZnosti je za zadatke obrade
prirodnog jezika, poput prevodenja i odgovaranja na pitanja, gde znacenje recenice
Cesto zavisi od reci koje su udaljene jedna od druge [8].

Pored transformer arhitekture i mehanizma samopaznje, pretreniranje modela pre
finog podeSavanja za odredeni zadatak predstavlja joS jedan kljucni faktor uspeSnosti
velikih jezickih modela. Pretreniranje modela na velikim skupovima podataka pre
njihovog finog podeSavanja za konkretne zadatke pokazalo se kao izuzetno efikasna
tehnika za poboljSanje performansi razliCitih jezickih zadataka [17].

Podaci na kojima se model pretrenira obuhvataju ogromne kolicine teksta iz razlicitih
izvora kao Sto su knjige, ¢lanci, veb sajtovi. U radu [8] je opisan proces pretprocesiranja
podataka pre treniranja samog modela. Pretprocesiranje ukljuCuje uklanjanje
potencijalno Stetnih, nepotrebnih, neZeljenih i viSak podataka, podataka loSeg
kvaliteteta, duplikata, kao i li¢cnih podataka. Kraj tog procesa podrazumeva tokenizaciju,
odnosno segmentaciju teksta na delove tzv. tokene koji ¢e biti deo LLM-a. Kroz
nenadgledano ucenje model uci da predvida sledecu re¢ u recenici na osnovu konteksta
prethodnih reci.

Nakon pretreniranja, LLM moze biti fino podeSavan kroz treniranje modela za odredeni
zadatak kao Sto je prevodenje, odgovaranje na pitanja, generisanje teksta ili za odredeni
domen [8]. Model se priprema kroz obeleZene primere za generisanje tacnijih odgovora
i odgovora koji odgovaraju kontekstu za traZeni zadatak [18]. Takode, jedan od klju¢nih
aspekata ovih modela je pojacano ucenje kroz ljudski fidbek. Ova tehnika ukljucuje fino
podeSavanje modela koriS¢enjem odgovora generisanih od strane ljudi. Na taj nacin,
model udi iz svojih greSaka i unapreduje performanse tokom vremena [11].

Obradom i analizom velike koli¢ine teksta, veliki jezicki modeli sticu sveobuhvatno
razumevanje jezika i sposobnost generisanja koherentnih i kontekstualno relevantnih
odgovora. Tokom faze zakljucivanja, prilikom interakcije sa LLM-om, korisnik unosi upit
tj. prompt koji model obraduje i generiSe odgovor na osnovu naucenog znanja i
konteksta. Ovaj odgovor se generiSe koriS¢enjem probabilistickih metoda koje uzimaju
u obzir verovatnocu razlicitih reci ili fraza u datom kontekstu [8].

2.4.2 Generativni pretrenirani transformer model

Objavljivanjem prve verzije generativnog pretreniranog transformer (eng. Generative
Pretrained Transformer - GPT) OpenAl modela - GPT-1 2018. godine ostvaren je
znacajan napredak u obradi prirodnog jezika. Ovaj model sa 117 miliona parametara, je
mogao da generiSe kontekstualno relevantne recenice, ¢ime je demonstriran
revolucionarni potencijal transformer arhitekture u NLP zadacima. Model je treniran
kroz dva koraka koji wukljuCuju nenadgledano pretreniranje i nadgledano
prilagodavanje. Ovaj pristup je izazvao znacajan interes u akademskoj i istrazivackoj
zajednici. lako je imao odredena ogranicenja, GPT-1 je postavio temelje za razvoj
moc¢nijih modela i pokrenuo je novu eru istraZivanja u oblasti veStacke inteligencije [8].
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GPT-3 model je predstavljen 2020. godine od strane OpenAl organizacije. Predstavljao
je najveci jezicki model u tom trenutku koji je treniran na ogromnoj kolicini tekstualnih
podataka. Ovaj model je sposoban da generiSe visoko koherentan i prirodan tekst, ¢ime
je pokazao ogroman potencijal LLM-ova za reSavanje Sirokog spektra NLP zadataka [8].
Na osnovu njega nastao je InstructGPT model na kome je zasnovan GPT-3.5 model koji
je prvi koriS¢en model u ChatGPT aplikaciji.

Za kreiranje prvobitnog modela koriS¢enom u ChatGPT aplikaciji, u fazi pretreniranja je
izvrSena integracija i koda i teksta. Tokom faze finog podeSavanja, primenjene su
tehnike podeSavanja instrukcija i ucenja uz podsticaj zasnovanog na ljudskom fidbeku
kako bi se poboljSale performanse modela. Ove tehnike omogucile su bolju
generalizaciju za razliCite zadatke i uskladivanje odgovora sa povratnim informacijama
[19]. Vremenom je korisnicima postao dostupan i napredniji GPT-4 i GPT-5 model za
koriSc¢enje kroz ChatGPT platformu.

Hadi i saradnici [8] opisuju Sest klju¢nih koraka u okviru arhitekture GPT 3.5 modela :

1) Kodiranje ulaza: Ulaz u GPT model predstavlja niz tokena, koji predstavljaju
podatke. Svaki token se konvertuje u visokodimenzionalnu vektorsku
reprezentaciju kroz sloj ugradnje (eng. embedding layer).

2) Transformer enkoder: Model se sastoji od viSe slojeva transformer enkodera.
Svaki sloj ukljuCuje mehanizam samopaZnje i feed-forward neuronske mreze.
Mehanizam samopaZnje omogucava modelu da identifikuje zavisnosti medu
reCima u ulaznoj sekvenci, dok feed-forward mreZe procesuiraju i transformisu
reprezentacije podataka.

3) Ugradnje konteksta: Tokom prolaska ulazne sekvence kroz slojeve transformer
enkodera, reprezentacija svakog tokena se azurira u odnosu na kontekst. To
znaci da je reprezentacija svakog tokena pod uticajem okolnih tokena i njihovih
kontekstualnih informacija.

4) Dekodiranje i generisanje jezika: Nakon Sto se ulazna sekvenca obradi, model
generiSe novi tekst predvidanjem verovatnoce narednog tokena u zavisnosti od
konteksta. Ovaj proces se obi¢no vrsi uz upotrebu softmax funkcije aktivacije za
odredivanje verovatnoce svih mogucih tokena iz vokabulara.

5) Trening sa maskiranim modelovanjem jezika: Tokom faze pretreniranja, GPT
modeli ¢esto primenjuju tehniku maskiranog modelovanja jezika. Ova tehnika
podrazumeva nasumicno maskiranje odredenih tokena u ulaznoj sekvenci i
obucavanje modela da predvidi te maskirane tokene na osnovu konteksta, ¢ime
se poboljSava razumevanje i generisanje koherentnog teksta.

6) Izlaz modela: Finalni sloj modela generiSe izlaz odnosno zavrs$ni rezultat u obliku
teksta.

2.5 Primena velikih jezickih modela

Veliki jezicki modeli pored obrazovanja koje je tema ovog rada, pronalaze primenu i u
drugim oblastima kao Sto su medicina, finansije i inZenjerstvo [8]. Neke od mogucih
primena ¢e biti navedene u nastavku. U medicini mogu biti od pomo¢i i imaju potencijal
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za primenu u dijagnostici, donoSenju medicinskih odluka, generisanju izveStaja kao Sto
su radioloski izvestaji ili otpusne liste, prevodenju medicinskih termina, podrsci
mentalnom zdravlju, medicinskim konsultacijama, kao i u pruZanju znanja o medicini
[20]. U finansijama moZe dodatno unaprediti ve¢ postojeCe primene vesStacke
inteligencije u upravljanju portfeljem, modelovanju finansijskog rizika, finansijskom
savetovanju i korisni¢koj podrsSci [21]. S obzirom na mogucnost generisanja koda od
strane odredenih velikih jezickih modela moguca je primena i u softverskom
inZenjerstvu.

2.6 ChatGPT

[zuzetan primer primene velikih jezickih modela je ChatGPT, koji koristi velike jezicke
modele iz serije GPT prilagodene za vodenje dijaloga, pri cemu demonstrira izvanrednu
sposobnost komunikacije s ljudima [15]. ChatGPT veb aplikacija koja je omogucila
javnosti interakciju sa velikim jeziCkim modelima zasnovana je na Generative Pretrained
Transformer (GPT) modelu S$to je i deo samog naziva ovog cetbota. Predstavlja cetbot
aplikaciju, baziranu na velikim jezickim modelima, koja koristi tehnike dubokog ucenja
za generisanje prirodnog teksta kao odgovor na upite [22].

Kao Sto je ve¢ navedeno, ChatGPT aplikacija je zasnovana na OpenAl GPT-3, GPT-4 i
GPT-5 velikim jezi¢kim modelima. Prethodnici ovih modela, GPT-1 kreiran 2018. godine
i GPT-2 kreiran 2019. godine, trenirani su na dosta manjoj koli€ini podataka. Set
podataka koriS¢en za GPT-1 model ukljucuje samo knjige razli¢itih Zanrova preuzete sa
BookCorpus-a [23], dok za GPT-2 ukljucuje veb tekst koji predstavlja kolekciju od preko
milion veb stranica validiranih od strane ljudi preuzetih sa Reddit druStvene mreze
[24]. Povecanje velicine modela i koriS¢ene koli¢ine podataka je uticalo na ogromno
povecanje performansi GPT-3 modela u odnosu na prethodne [19]. Set podataka koji je
koriS¢en za GPT-3 model obuhvata tekst sa vikipedije na engleskom jeziku, dva seta
knjiga dostupnih na internetu, takode veb stranice do kojih vodi Reddit, kao i
CommonCrawl repozitorijum veb podataka [25]. Napredak u ovoj oblasti doveo je do
uvodenja i GPT-4 modela koji je dodatno proSirio mogucénosti jezickih modela
integracijom vizuelnih informacija kao deo ulaza, pdf fajlova i slika [8]. Za predvidanje
sledeceg tokena ovaj model koristi i javno dostupne, ali i licencirane podatke trecih
strana [26]. GPT-3.5, GPT-4 i GPT-5 set podataka nije javno objavljen.

Svaka naredna verzija GPT modela je unapredivana povecavanjem seta podataka, kao
Sto je veC i navedeno, i broja parametara koji pozitivno uti¢u na koliinu podataka koje
model moZe da procesira, od kojih uci i koje moZe da generiSe. GPT-1 ima 0,2 milijarde
parametra [27], GPT-2 1.5 milijardi parametra [24], dok GPT-3 175 milijardi parametra
[25]. OPENAI nije zvani¢no objavio broj parametara za novije modele, ali recimo za GPT-
4 se u radu [28] navodi da ima preko 100 biliona parametra.

ChatGPT pocevsi od GPT-3.5 modela pruza jedinstvene slucajeve koriS¢enja u odnosu na
prethodne GPT modele, kao Sto je odgovaranje na pitanja, razjasSnjavanje kompleksnih
koncepata i generisanje i ispravka koda [22]. Spomenute osobine su pospesile potencijal
ChatGPT-ja da promeni nacin na koji se razli¢ite profesije obavljaju [29]. ChatGPT, kao
univerzalni asistent, moZe znacajno unaprediti efikasnost i produktivnost u mnogim
oblastima [19]. KoriS¢enje ChatGPT-ja kao li¢nog asistenta u gotovo svakom poslu
moglo bi postati nova realnost. Ovo bi moglo izazvati dodatne promene u radnim
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zadacima i zapoceti transformaciju definicija poslova. ChatGPT bi mogao (i verovatno
hoce) promeniti nac¢in na koji u¢imo, komuniciramo i radimo [30]. Fokus bi trebalo da
bude na preispitivanju zadataka koji se mogu preneti s ljudi na vestacku inteligenciju i
obrnuto [31]. Akademska zajednica, obrazovanje, kao i gotovo svaka druga industrija,
sigurno Ce, ako vec¢ nisu, biti pod uticajem ovog i sli¢nih alata.

Obrazovanje je svakako jedno od polja koje je ve¢ doZivelo negativne posledice i koje
mora uloZiti mnogo truda kako bi se prilagodilo novim okolnostima. Potencijal za
zloupotrebu u obrazovanju e rasti u buduc¢nosti, kako raste svest o alatima vestacke
inteligencije. Problemi u obrazovnom sektoru, poput plagijarizma, ve¢ su se pojavili i
reSavaju se na razliCite naCine. Neki od pristupa ukljucuju zabranu pristupa ChatGPT-ju
u Skolama i njeno koriS¢enje u domacim zadacima, nastavnim aktivnostima i proceni
znanja [4], [32], kao i prilagodavanje samih zadataka novoj tehnologiji [30], [32].

S druge strane, realnost je da veStacka inteligencija ne predstavlja tehnologiju
budu¢nosti [33]. Ona se u nekoj formi ve¢ koristi u obrazovanju Sirom sveta [33].
Neizbezno je da je moramo prihvatiti [30]. Generativna veStaCka inteligencija ima
potencijal da znacajno utiCe na promene obrazovnog procesa [34]. Ukoliko fokus
razvoja veStacke inteligencije postane unapredenje konverzacionih pretrazivaca [19],
obrazovanje se mora uskladiti i pripremiti za svet u kojem ¢e vestacka inteligencija
imati znacajnu ulogu. Umesto zabrane ovih alata treba uticati na rast svesti o njihovim
prednostima i ograni¢enjima u obrazovnom okruzenju [30].

Potencijal veStacke inteligencije u nastavnim i obrazovnim okruZenjima jo$ uvek nije u
potpunosti iskoriS¢en od strane edukatora [35]. Kao disruptivna tehnologija, ChatGPT je
pokrenuo mnoga pitanja vezana za proces ucenja i poducavanja. Kako bi se studenti
pripremili za budu¢nost u kojoj ChatGPT ima znacajan uticaj, obrazovanje mora aktivno
saradivati sa veStackom inteligencijom [33]. Sektor obrazovne tehnologije takode ¢e biti
pod uticajem ChatGPT-ja [29] i sli¢nih alata.

S obzirom na to da konverzacione aplikacije velikih jezickih modela mogu imati
pozitivan uticaj na drustvo i obrazovni sistem, trebalo bi iskoristiti prilike koje pruzaju
za unapredenje obrazovanja. U narednom periodu, modelovanje odgovorne upotrebe
ChatGPT-ja trebalo bi da postane prioritet u obrazovnom polju [35].
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3 ELEKTRONSKO UCENJE

3.1 Pojam i definicija elektronskog ucenja

Razvoj informaciono-komunikacionih tehnologija doveo je do znacajnih promena u
razliCitim oblastima druStva, ukljuCujuci i obrazovanje. Integracija tehnonologija u
obrazovni proces omogucava razvoj inovativnih pristupa ucenju koji su prilagodeni
savremenim potrebama studenata i nastavnika [36]. U tom kontekstu, elektronsko
uCenje (e-ucCenje) je razvijeno kao odgovor na zahteve za fleksibilnijim, interaktivnijim i
dostupnijim obrazovnim metodama. KoriS¢enjem razlicitih digitalnih alata i platformi,
e-uCenje moZe pruZiti fleksibilnije i personalizovanije obrazovno iskustvo, nezavisno od
vremenskih i prostornih ogranic¢enja, ¢ime se proces sticanja znanja moZe znacajno
unaprediti. Jedna od najvaznijih karakteristika i prednosti e-ucenja je to Sto je usmereno
na ucenika, za razliku od tradicionalnog okruZenja ¢iji je fokus nastavnik [37].

U opStem smislu, elektronsko ucenje je oblik u€enja uz pomoc¢ raCunara. Ovaj tip u€enja
omogucava fleksibilan prenos znanja i vesStina velikom broju korisnika u razlic¢itim
vremenskim periodima i na razlicitim lokacijama [36]. Oslanja se na digitalne
tehnologije i internet za pruzanje resursa za ucenje [38], kao i za omogucavanje
interakcije izmedu studenata i nastavnika [39]. Pored ovog naziva, u literaturi se mogu
pronaci i alternativni termini koriS¢eni za oslovljavanje e-ucenja tokom poslednjih
decenija, kao $to su otvoreno ucenje, uCenje na daljinu, obrazovanje putem interneta i
onlajn ucenje [36].

Glavna primena edukativnih tehnologija u samim obrazovnim institucijama je u vidu
sistema za upravljanje uc¢enjem (eng. Learning Management System - LMS) [40]. Ovi
sistemi, dizajnirani za potrebe e-ucenja, olakSavaju planiranje, upravljanje i isporuku
sadrZaja za ucenje. Materijali za uCenje mogu biti u razli¢itim formatima, npr. vidu
teksta, slika, audio, video snimaka i sl. LMS eliminiSe geografska i vremenska
ogranicenja tako da materijali za ucenje postaju dostupniji, interaktivniji i efikasniji za
upotrebu [36].

[straZivanja su kroz godine pokazala da sistemi za uCenje imaju pozitivan uticaj na
obrazovanje koji se ogleda u pospeSivanju rezultata ucenika [41]. Takode, COVID-19
pandemija je uticala na rast koriS¢enja sistema za upravljanje ucenjem u obrazovanju
[42], kao i na masovno prihvatanje sistema za e-ucenje [36]. Razlicite onlajn platforme
za ulenje su postale popularnije [43]. Samim tim, mozZe se zakljuciti da je sektor
edukativnih tehnologija zbog spomenutih deSavanja dobio priliku za proSirenje [44].

3.2 Kategorije sistema elektronskog ucenja

Liu i Yu [36] navode i opisuju kategorije sistema za e-uCenje na osnovu ciljne grupe
korisnika i troSkova. Prema spomenutim kriterijumima trenutni sistemi elektronskog
uCenja mogu se klasifikovati u dve vrste: platforme za masovne otvorene onlajn kurseve
(eng. Massive Open Online Course - MOOC) i sisteme za upravljanje uCenjem (eng.
Learning Management System - LMS). MOOC platforme su otvorene za veliki broj
uCenika. lako su neki od dostupnih MOOC kurseva kreirani od strane odredenih
univerziteta, oni zapravo nisu ograniceni samo na studente tih institucija visokog
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obrazovanja. Svako im moze pristupiti bez obzira na lokaciju, kulturu, nacionalnost ili
bilo koje druge kriterijume. S druge strane, LMS-ovi se obi¢no koriste u institucijama
visokog obrazovanja. Samim tim, nisu po pravilu otvoreni za Siru javnost, ve¢ im moZe
pristupiti samo odredena grupa korisnika. Takode, ve¢ina MOOC-ova je besplatna ili ima
minimalne troSkove kako bi kursevi bili dostupni pojedincima, dok je trosak sistema za
upravljanje u¢enjem visi, u zavisnosti od broja korisnika, i uglavnom ove troskove snose
institucije visokog obrazovanja, a ne pojedinci.

Neke od najpoznatijih MOOC platformi su Coursera i edX koje sadrZe kurseve
najprestiznijih fakulteta kao Sto su Stanford, Yale, MIT i Harvard, dok je je jedan od
najkoriscenijih LMS-ova u obrazovnim institucijama Moodle.

Pored Kklasifikacije sistema za e-ucenje na osnovu ciljne grupe korisnika i troskova,
Jethro i saradnici [38] navode razliku u nacinu dostavljanja sadrzaja koje moZe biti
asinhrono i sihrono. U sinhronom sistemu nastavnik upravlja elektronskim ucenjem u
realnom vremenu. Svi studenti dobijaju informacije paralelno i mogu da komuniciraju
direktno sa nastavnikom i ostalim studentima. Primer ovih sistema su aplikacije koje
omogucavaju prenos audio ili video snimaka uzivo, odnosno telekonferenciju. S druge
strane, kod asinhronih sistema prenos i prijem informacija se ne deSava u isto vreme.
Razli¢ite metode mogu biti koriS¢ene za prenos materijala. Jedan takav primer su
upravo sistemi za upravljanje u¢enjem.

3.3 Prednosti elektronskog ucenja

Tokom godina njegove primene, uocene su brojne pozitivne strane ovog nacina ucenja.
Moguce prednosti e-ucenja se ogledaju u slede¢im karakteristikama [45]:

e Fleksibilnost po pitanju vremena i mesta ucenja, jer svaki student ima mogucénost
da izabere vreme i mesto koje mu najviSe odgovara za ucenje

e PoboljSana efikasnost sticanja znanja i veStina zbog lakog pristupa velikoj
kolicini informacija

e Omogucena interakcija izmedu ucenika putem foruma za diskusiju Sto moze
uticati na suzbijanje straha od komunikacije, kao i podsticati medusobno
posStovanje razlicitih misljenja

e Isplativost sa aspekta eliminacije potreba za putovanjem kao i smanjenja potreba
za velikim brojem zgrada za odrzavanje nastave

e Uvazavanje individualnih razlika u¢enika u odredenoj meri s obzirom na to da
svaki u¢enik moze bira svoj nacin ucenja npr. neki studenti se fokusiraju samo na
odredene delove kursa, dok drugi preferiraju da pregledaju ceo kurs

e Pomo¢ u reSavanju problema nedostatka akademskog osoblja, ukljucujuci
predavace, ali i pomo¢no osoblje

e Ucenje sopstvenim tempom Sto smanjuje stres i povecava zadovoljstvo ucenika

Sloboda izbora po pitanju vremena i mesta u€enja bez potrebe za putovanjem i odabir
individualnog tempa ucenja koji odgovara studentu moZe pozitivno uticati na njihov
proces ucenja ukoliko je kurs kvalitetno implementiran. Kroz sistem za ucenje, student
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moZe pregledati materijale onoliko puta koliko mu je to potrebno. Medutim, svakako je
vazno napomenuti da uspeSnost ovog tipa ucenja zavisi od njegove adekvatne
implemenatacije i dostupnosti kvalitetnih materijala kreiranih od strane nastavnika.

3.4 Izazovi elektronskog ucenja

Medutim, uprkos znacajnim prednostima e-ucenja, uoceni su i odredeni izazovi u
izvodenju ovog tipa uCenja. Liu i Yu [36] navode sledece izazove na osnovu pregleda
literature koje donose sistemi za e-ucenje:

e Primena novih pedagoskih i kognitivnih pristupa: Sistemi elektronskog ucenja
zahtevaju drugaciji pedagoski pristup. Nije dovoljno samo postaviti veliku
koli¢inu resursa za ucenje na ove platforme Sto je Cest slucaj. Elektronsko ucenje
zahteva prilagodavanje kurseva kako bi bili atraktivniji i interaktivniji za
studente, jer se znacajno razlikuje od tradicionalne nastave licem u lice.

¢ Nedostatak adekvatnih strategija dizajna kurseva: Ne postoje dovoljno razvijene
strategije dizajna kurseva prilagodene elektronskom ucenju niti odgovarajuca
evaluacija uspesnosti njegove implementacije.

e Poteskote u realizaciji prakticnih kurseva: Prakti¢cni kursevi, poput
laboratorijskih veZzbi, su teSko izvodljivi putem sistema elektronskog ucenja.
Studenti u takvim situacijama Cesto ne mogu u potpunosti savladati sadrzaj kao
Sto bi to ucinili u tradicionalnoj ucionici.

e Otpor prema elektronskom ucenju: Nedostatak motivacije primecen je kako kod
studenata, tako i kod nastavnika. Studenti koji nisu dovoljno motivisani mogu
zaostajati zbog potrebe za samoregulacijom u elektronskom ucenju, gde cesto
nedostaju adekvatan nadzor i smernice.

e Visoka stopa odustajanja: Statistika pokazuje da je stopa odustajanja na MOOC
platformama veoma visoka, Sto ukazuje na to da vecina studenata koji zapo¢nu
kurs ne uspevaju da ga zavrse.

e TroSak e-ucenja: Finansijski troSkovi za studente iz porodica sa niskim
primanjima mogu biti prepreka onlajn obrazovanju. Resursi kao $to su rac¢unar i
stabilna internet konekcija nisu svima dostupni.

e Sajber bezbednost i privatnost: Za vecinu sistema za e-ucenje, sajber bezbednost
i privatnost su opciona funkcija Sto moZe dovesti sistem i njegove podatke u
opasnost. Zato je vrlo bitno da institucije prilikom odabira sistema za e-ucenje
stavljaju u fokus njihovu pouzdanost, i da obrate paZnju na pooStravanje
sigurnosti i privatnosti onlajn obrazovanja.

Takode, iako LMS i MOOC imaju klju¢nu ulogu u usmeravanju procesa ucenja, neke od
osnovnih odgovornosti nastavnika kao $to je personalizovana motivacija i fidbek, kao i
prilagodavanje programa potrebama svakog studenta, nisu u potpunosti obuhvacene
ovim tehnologijama [1]. Potreba za dodatnim pojasnjenjima materije moZe uticati na
nizu efikasnost e-ucenja u odnosu na tradicionalne metode ucenja, jer je proces uenja
mnogo laksi uz direktan kontakt licem u lice sa nastavnicima [45]. Takode, ovaj nacin
uCenja zahteva veoma snaznu motivaciju, kao i veStine upravljanja vremenom [45]. Ovi
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izazovi naglaSavaju potrebu za inovativnijim pedagoSkim pristupima i boljim
strategijama implementacije sistema elektronskog ucenja.

3.5 Hibridno ucenje

Hibridno ucenje (eng. blended learning) predstavlja kombinaciju tradicionalnog u€enja u
uCionicama i elektronskog tj. onlajn ucenja. Odredeni izazovi elektronskog uc¢enja mogu
biti prevazideni uz kombinaciju sa tradicionalnim wucenjem, odnosno izazovi
tradicionalnog obrazovanja mogu biti prevazideni uz kombinaciju sa elektronskim
uCenjem. Ovaj pristup kombinuje najbolje prakse onlajn i tradicionalnog ucenja u
ucCionici. Na taj nacin se stvara efikasno okruZenje za ucenje u kojem se aktivnosti u€enja
odvijaju unutar, ali i van ucionice [36].

Hibridno obrazovanje kao balansirani i prilagodljivi pristup koji moZe prevazici izazove
onlajn u¢enja u kombinaciji sa tradicionalnim obrazovanjem je preporuka za obrazovne
institucije [46]. Za razliku od tradicionalnog obrazovanja, gde je u ucionici fokus na
nastavniku, hibridno uc€enje omogucava ucenicima upotrebu digitalnih resursa Cime
dobijaju priliku da postanu protagonisti sopstvenog procesa ucenja i dolaze do znanja
zajedno sa nastavnicima, dok istovremeno nudi fleksibilniji stil ucenja prilagoden
razliCitim potrebama [36].
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4 EDUKATIVNI CETBOTOVI

4.1 Definicija i pojam Cetbotova

Cetbot, takode poznat i kao konverzacioni agent (eng. conversational agent), predstavlja
kompjuterski program koji kroz konverzaciju pruzZa usluge Kkorisnicima [47].
Zahvaljujudi najnovijim dostignu¢ima u masinskom ucenju i obradi prirodnog jezika, ovi
sistemi su u stanju da stupe u interakciju sa svojim korisnicima na razlic¢ite nacine
koriste¢i prirodni jezik [1]. PronaSli su primenu u mnogim oblastima kao Sto su
marketing, korisnicka podrska, zdravstvo, zabava i edukacija.

Prva generacija konverzacionih agenata koristila je pristupe zasnovane na pravilima
kako bi korisnici u zavisnosti od pitanja dobili odgovaraju¢i odgovor [1]. Uprkos
Cinjenici da su odgovori ovih modela gramaticki ispravni, njihova mana je nemogucnost
generisanja raznovrsnih odgovora zbog upotrebe unapred definisanih parova
pitanje/odgovor. Vremenom su razvijeni generativni modeli koji mogu prevazi¢i ova
ograni¢enja. Ait Baha i saradnici [1] navode da je napredak postignut u oblasti
masinskog ucenja i tehnikama obrade prirodnog jezika, doveo do toga da generativni
modeli mogu interagovati sa ljudima, identifikovati njihove zahteve, mapirati njihove
zZelje i ponuditi im odgovarajucu akciju bez potrebe za ljudskom intervencijom.

4.2 Kratak istorijat Ccetbotova

Okonkwo i Ade-Ibijola [2], kao i Kuhail i saradnici [48] navode ukratko istorijski pregled
prvih ¢etbotova. Na pocCetku, za kreiranje odgovora, ¢etbotovi su koristili mehanizme za
prepoznavanje klju¢nih reci. ELIZA, prvi poznati cCetbot kreiran 1996. godine, koji je
predstavljao psihoterapeuta, je koristio prepoznavanje klju¢nih reci u korisnickom
ulazu, i Sablone da bi formulisao odgovor. Naredni Cetbot koji je predstavljao napredak
u odnosu na ELIZA Cetbot je takode bio u oblasti mentalnog zdravlja. PARRY cetbot iz
1972. godine, koji je simulirao osobu sa Sizofrenijom, je koristio heuristike zasnovane
na pravilima i poboljSane tehnike za prepoznavanje Sablona.

Jabbervacky iz 1988. godine predstavlja prvi cetbot koji je koristio veStacku
inteligenciju. Za formiranje odgovora je koriS¢ena prethodna diskusija i kontekstualno
prepoznavanje Sablona [49]. Sledeci korak u razvoju Cetbotova predstavlja ALICE Cetbot
iz 1995. godine, baziran na markup jeziku veStacke inteligencije (eng. Artificial
Intelligence Markup Language - AIML) i prepoznavanju Sablona [48]. Prepoznat je u to
vreme kao prvi ljudski kompjuter.

SmarterChild cetbot koji se pojavio 2001. godine je obeleZio znaCajan napredak u
razvoju masinske inteligencije i interakcije covek-raCunar s obzirom na to da je
omogucio pristup informacionim sistemima kroz konverzaciju [49]. Predstavlja
prethodnika trenutno aktulenih virtuelnih asistenata kao Sto su Alexa i Siri ¢etbotovi
[48]. Novina koju je uveo u svet Cetbotova jeste pomo¢ ljudima u prakticnim dnevnim
zadacima jer je mogao da povuce informacije iz baza podataka o vremenima prikaza
filmova, sportskim rezultatima, cenama na berzi i vremenskoj prognozi [49].
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Pametni personalni glasovni asistenti ugradeni u pametne telefone ili kuéne zvucnike su
slededi korak u razvoju cetbotova zasnovanih na vestackoj inteligenciji koji razumeju
glasovne komande, razgovaraju digitalnim glasom, i upravaljaju zadacima kao Sto su
pracenje kuénih automatizovanih uredaja, kalendara, mejla itd. [49]. Pojavili su se u
drugoj deceniji 21. veka. Neki od najpoznatijih personalnih glasovnih asistenata su
Apple Siri, Amazon Alexa, Microsoft Cortana, Google Assistant i IBM Watson.

Generativni Cetbotovi trenirani na ogromnim koli¢inama podataka radi predvidanja
naredne reci, koji su tema ovog rada, se pojavljuju pocevsi od kraja druge decenije 21.
veka. ChatGPT, Gemini, Claude i sl. predstavljaju primere Cetbot aplikacija ovog tipa sa
kojima korisnici mogu voditi konverzacije na razlicite teme i u cilju reSavanja razlicitih
zadataka. ViSe reci o njihovoj primeni u edukaciji ¢e biti dat u narednom poglavlju.

4.3 Cetbotovi u edukaciji

4.3.1 Definicija i ciljevi edukativnih c¢etbotova

Konverzacioni agenti odnosno Cetbotovi u obrazovanju, takode poznati i kao virtuelni
tutori u ovom kontekstu, su sistemi veStacke inteligencije dizajnirani da simuliraju
razgovore i pruzaju interaktivnu podrSku ucenicima. Nalaze se medu najistaknutijim
sistemima vesStacke inteligencije koji su koriS¢eni u procesu nastave i ucenja [1].
Predstavljaju podtip dijalog sistema kao edukativnih tehnologija, usmerenih na
pruZanje povratnih informacija studentima koji traZe pomo¢, Sto se moZe uporediti s
podizanjem ruke u ucionici [40].

Ait Baha i saradnici [1], kao i Wollny i saradnici [40] navode kao glavne ciljeve
Cetbotova u edukaciji povecanje motivacije ucenika, poboljSanje akademskih postignuca
odnosno efikasnosti studiranja i razvoj kompetencija odnosno vestina. Prvi navedeni cilj
se odnosi na povecanje volje i motivacije uCenika za ucenjem i smanjenje stresa u
procesu ucenja. PoboljSanje akademskog uspeha se odnosi i na povecanje ukupne
efikasnosti obrazovanja. Na primer, automatizacija odredenih zadataka, kao i
dostupnost usluga studentima koje im mogu uStedeti vreme, kao Sto je lak pristup
administrativnim informacijama, mogu pozitivno uticati na ostvarenje ovog cilja. Razvoj
kompetencija ucenika je krajnji cilj i predstavlja cilj na koji se obrazovni cetbotovi
najvise fokusiraju. Cetbotovi sa ovim ciljem se posmatraju kao vrsta alata za pomo¢
studentima u procesu ucenja. Takode, doprinose i povecanju dostupnosti obrazovanja,
jer mogu pruZzati savete i podrsku u u¢enju bez obzira na fiziCku prisutnost studenata na
odredenom mestu [40].

4.3.2 Kategorije edukativnih cetbotova

Dve glavne vrste primena Cetbotova u edukaciji predstavljaju: cetbotovi namenjeni
pruzanju podrSke u obavljanju administrativnih zadataka studentima i cetbotovi
namenjeni poducavanju/ucenju studenata. U nastavku Ce biti navedene moguce namene
i primeri ovih vrsta Cetbotova razvijenih pre napretka u oblasti velikih jezickih modela.
Takode, pored Cetbotova za ucenje i pomo¢i za administrativne zadatke studentima,
autori Ait Baha i saradnici [1] su izdvojili joS jednu vrstu edukativnih cetbotova koji su
usmereni na samorazvoj i praenje napretka studenata.
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Prva vrsta Cetbotova za pruzanje administrativne pomoci je ve¢ uspesno primenjena u
ostalim poljima kao Sto su medicina, bankarski sektor, korisnicka podrska itd. Ovi
Cetbotovi mogu pomodi autorizovanim studentima da lakSe pristupe rasporedu ispita,
rasporedu konsultacija, sadrZaju obradenih tema [2], kriterijumu ocenjivanja, krajnjim
rokovima, kao i u pronalaZenju resursa za ucenje [50]. Neki od primera ove vrste
Cetbotova u edukaciji su: Lola Cetbot za pomoc¢ pri upisu na fakultet, Dina Cetbot za
prijavu studenata, LISA za upoznavanje studenata sa naCinom Zivota na univerzitetu,
LTKABot za administrativne zadatke i sl. [51].

Cetbotovi namenjeni poduc¢avanju koriste se u formalnom i neformalnom obrazovanju i
imaju za zadatak da generiSu znanje na odredenu temu [51]. Rezultati istrazivanja
pokazuju pozitivan uticaj ucenja zasnovanog na koriS¢enju cCetbotova na razlicite
faktore, kao Sto su sticanje znanja, ucenje jezika, samousmereno ucenje, aktivno uceSce,
motivacija, druStvena interakcija [1]. Uloge Cetbotova za poducavanje mogu biti
razlic¢ite. Cetbot moZe biti pomo¢nik nastavniku, ili kompletan edukator u nekoj oblasti
[51]. NajceSc¢e implementacije su specijalizovani Cetbotovi za ucenje jezika i raCunarskih
nauka [47], [48]. Neki od primera su: Autotutor za pruZanje znanja kroz konverzaciju;
Chatbot koji je specijalizovan za raCunarske nauke; ScratchThAIl za ucenje Scratch
programskog jezika; SCIEC za ucenje engleskog; Duolingo za ucenje jezika itd.

4.3.3 Cetbotovi i elektronsko ucenje

Tradicionalni sistemi elektronskog ucenja Cesto nemaju mogucnosti za personalizovanu
podrsku i interakciju izmedu studenata i nastavnika u realnom vremenu, $to moze
smanjiti angazovanost studenata i efikasnost obrazovnih iskustava [52], [53], kao i
negativno uticati na motivaciju studenata [1]. Na duZe staze, nemogucnost da se
odgovori na individualne izazove ucenika tokom savladavanja materijala za ucenje i
ostali prethodno spomenuti nedostaci mogu nepovoljno uticati na efikasnost studiranja,
ali i na razvoj vestina potrebnih za primenu ste¢enog znanja u realnim situacijama.

Ait Baha i saradnici [1] zakljucuju da odsustvo direktne interakcije sa nastavnicima
dovodi do toga da su studenti Cesto prepusSteni da samostalno savladaju dostupan
statican sadrzaj uz ograniCene mogucnosti za instant povratne informacije i
individualizovanu pomo¢. Navode da iz navedenog proistiCe smanjeno angazovanje sa
nastavnim materijalom i poteskoce u ispunjavanju obrazovnih ciljeva, Sto moZe ometati
i negativno uticati na ukupan akademski napredak.

Da bi se odgovorilo na spomenuta ogranicenja, raste interesovanje za integraciju
Cetbotova u okruZenja za elektronsko ucenje [1]. Edukativni ¢etbotovi bi potencijalno
mogli da pronadu primenu u reSavanju problema ogranicene komunikacije koja se srece
u onlajn sistemima za ucenje [7]. Mogu da pruze personalizovane odgovore i ponude
odgovarajucu pomoc¢ zasnovanu na individualnim zahtevima i potrebama ucenja [1].
Adekvatna integracija Cetbota u e-ucCenje omogucava prilagodavanje odgovora
specificnim potrebama ucenika, Cime se stvara mogucnost ucenja sopstvenim tempom
uz manje stresa, Sto ne samo da poboljSava celokupno iskustvo ucenja, vec¢ i Stedi vreme
i odrzava motivaciju studenata [1]. Medutim, iako njihova integracija moZe uticati
pozitivno na obrazovni proces, treba obratiti paznju na to da njihova efikasnost zavisi
od prisustva visokokvalitetnog sadrZaja koji potice od predavaca [7].
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Na osnovu dosadasnjih istrazivanja mozZe se zakljuciti da u€enje uz pomo¢ cCetbotova
predstavlja prijatno okruZenje za rad [2]. Integracija ovih sistema vestacke inteligencije
u pametne ucionice obezbeduje podrzavajuce okruZenje kroz visokokvalitetnu
interakciju sa studentima, i omogucava im aktivnije uceS€e i postizanje boljih
akademskih rezultata [1]. Studenti danas uce kroz onlajn platforme, i radije upijaju
sadrZaj sa telefona, nego koristeci knjige [2]. Medutim, iako c¢etbotovi mogu sluziti kao
onlajn pomocnici u u€enju, oni ne mogu u potpunosti zameniti predavace, i zato ih treba
posmatrati kao vrlo vaZzne alate u oblasti edukacije, dizajnirane tako da unaprede
njihovu ulogu i utiCu na povecanje dostupnosti kursa [7].

4.4 Prednosti primene Cetbotova u edukaciji

Cetbotovi u obrazovanju mogu imati pozitivan uticaj na proces ucenja. Na osnovu
pregleda literature autori Okonkwo i Ade-Ibijola [2] navode sledece prednosti primene
Cetbotova u edukaciji:

e Personalizacija ucenja,

e Pozitivan uticaj na motivaciju,

e Pruzanje instant pomoci i podrske studentima,

e Omogucen brz pristup informacijama od strane viSe studenata u isto vreme,

e Paralelan rad sa viSe studenata, odnosno mogucénost procesuiranja viSe pitanja u
isto vreme od strane Cetbota.

Cetbotovi se ne umaraju kao nastavnici i mogu biti sve vreme dostupni studentima kao
pomoc u procesu edukacije. U trenutku kad studentima zatreba pomoc¢ tokom ucenja ili
u obavljanju administrativnih zadataka, mogu istu i da dobiju bez ¢ekanja na termin
konsultacija ili slede¢eg predavanja. Ovi sistemi mogu da procesuiraju viSe pitanja u isto
vreme i samim tim rade sa viSe studenata paralelno u bilo koje doba dana i no¢i Sto nije
sluCaj sa nastavnicima. PodstiCu personalizaciju ucenja time S$to odgovaraju na
individualne potrebe i zahteve studenata u bilo koje vreme.

4.5 Izazovi primene cetbotova u edukaciji

Cetbotovi u edukaciji, ukoliko su adekvatno implementirani, donose brojne prednosti
koje mogu da utiCu na znacajne pozitivne promene u obrazovanju. Medutim, neophodno
je spomenuti do sad uocene izazove integracije ovih sistema u proces obrazovanja. Na
osnovu analize literature, neki od uocenih izazova edukativnih Cetbotova mogu biti
grupisani na sledeci nacin:

e TehnoloSka ogranicenja: Programiranje Cetbot sistema predstavlja jedan od
najvecih izazova u njihovom razvoju kako bi davali tacne odgovore [2].
Nedovoljan ili neadekvatan set podataka za treniranje tradicionalnih cetbot
sistema moZe dovesti do frustracije studenata zbog dobijanja neta¢nih odgovora
na pitanja [48], kao i ukoliko konverzacija nije dovoljno fluidna [51]. Takode,
nedostatak emocije u konverzacijama negativno utiCe na stanje studenata tokom
interakcije uCenja [54].
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e Eticki problemi: Moguce su razlicite zloupotrebe podataka tako da treba obratiti
paznju na privatnost konverzacija, i pojaSnjenje samih funkconalnosti ¢etbota
korisnicima koji samostalno treba da izaberu nacin interakcije sa istim [2].

o Efekat novine: Vrlo je vazno spomenuti i efekat novine koji moZe da utice
pozitivno na prihvatanje cetbota u ucenju na pocetku, dok s vremenom
zainteresovanost opada [48], [51].

Huang i saradnici [54] navode da nekompletni upiti od strane studenata na koje Cetbot
ne bi mogao ispravno da odgovori, kao i generisanje izlaza koji nema smisla u nekim
situacijama je negativno uticalo na prihvatanje cetbotova u ucenju od strane studenata.
Takode, duze konverzacije, kao i odstupanje od teme konverzacije moZe da dovede do
toga da Cetbot sistem ne moZe da adekvatno razume diskusiju i pruzi odgovarajuci
odgovor [54].

Razvoj cetbota koji bi mogao da odgovori na gotovo svaki studentski upit predstavlja
izazov. Dizajn Cetbotova za otvorene konverzacije je sloZen proces zbog potrebe da se
obuhvati raznoliki spektar nacina na koje korisnici mogu komunicirati sa istim [55].
Predvidanje i mapiranje svakog korisnickog zahteva nije izvodljivo [56]. Samim tim,
generisanje besmislenih odgovora u odredenim situacijama odnosno nespremnost na
sva moguca pitanja je negativno uticalo na prihvatanje ove tehnologije u edukaciji.
Medutim, pojava Cetbotova sa najboljim performansama do sada koji su zasnovani na
velikim jezickim modelima [29] potencijalno moZe unaprediti njihovu upotrebu u
obrazovanju. Napredak u oblasti veStacke inteligencije i obrade prirodnog jezika koji se
dogodio poslednjih godina daje prostor za razvoj i primenu ovih sistema u razlic¢itim
oblastima. Zbog osobine generalizacije u razli¢itim zadacima koju pruZzaju veliki jezicki
modeli, odnosno moguc¢nosti da daju korisne odgovore i u scenarijima za koje nisu
eksplicitno trenirani, cetbotovi dobijaju priliku za razvoj i potencijalno razreSenje
spomenutih tehnoloskih izazova.
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5 VELIKI JEZICKI MODELI U OBRAZOVANJU

5.1 Generativna vestacka inteligencija u obrazovanju

Generativna veStacka inteligencija pored ostalih oblasti, pronalazi svoju primenu i u
edukativnom sektoru. Svaki nivo obrazovanja moZe na neki nacin integrisati ovu
tehnologiju radi poboljSanja iskustva ucenja, pri ¢emu se izdvajaju racunarske nauke,
medicina i ucenje jezika kao oblasti u kojima ovi sistemi mogu stvoriti vrednost i u
procesu obrazovanja [6]. Mogu ih koristiti i studenti kao pomo¢ pri ucenju, ali i
nastavnici kako bi unapredili obrazovni proces. Konstantna dostupnost ovih alata, koja
se ne moZe meriti sa dostupnos$¢u nastavnika, kao i pruZzanje prilagodljive podrske
studentima u procesu ucenja su jedni od klju¢nih faktora primene ovih tehnologija u
obrazovanju.

Dakle, prisutan je veliki potencijal za pozitivhu upotrebu alata veStacke inteligencije
radi unapredenja i poboljSanja obrazovnih iskustava Sirom sveta [57]. Autori u [58] su
definisali okvir primene generativne vesStacke inteligencije u obrazovanju, koji moZze
pomoci nastavnicima koji se odluCe za njihovu implementaciju u nastavi, i koji obuhvata
sledece korake:

e Identifikaciju Zeljenih ishoda: Pre primene generativne vestacke inteligencije u
obrazovanju vazno je odrediti ciljeve koriS¢enja. Na taj nacin se osigurava da
upotreba tehnologije bude u skladu sa Zeljenim rezultatima.

e C(Odredivanje odgovarajuceg nivoa automatizacije: U zavisnosti od ciljeva, moze
biti primereno potpuno automatizovati proces ucenja i poducavanja koris¢enjem
veStacke inteligencije u obrazovanju ili je koristiti kao dopunu tradicionalnim
metodama nastave.

e Osiguranje etickih aspekta: Eticke implikacije upotrebe veStacke inteligencije u
obrazovanju moraju se pazljivo razmotriti, ukljucuju¢i potencijalne pristrasnosti
koji mogu postojati u sistemu i njihov uticaj na nastavnike i u¢enike.

e Procenu efikasnosti: Na kraju, vazno je proceniti efikasnost veStacke inteligencije
u obrazovanju u postizanju Zeljenih ishoda.

Autori Wei i saradnici [59] isticu da funkcionalnosti koje pruZa generativna veStacka
inteligencija omogucavaju razvoj novih modela poducavanja koji kombinuju interakciju
izmedu ljudi i maSina. Na taj nacin se kreiraju inovativni pristupi za postizanje cilja
digitalizovanog obrazovanja. Navode da okruZenja za u€enje mogu postati inteligentnija,
omogucavajuci diskusiju, interakciju, poduCavanje i druge nastavne aktivnosti u bilo
koje vreme i na bilo kom mestu.

Pored mogucénosti generisanja teksta koji je fokus u ovoj disertaciji i o C¢ijim
potencijalnim primenama ce biti viSe reCi u ostalim poglavljima, generisanje slika je
medu najzapazenijim oblicima generativnih alata. Generisanje slika moZe pomoci
studentima u odredenim aspektima ucenja. KoriS¢enjem generativnih alata ciji su
rezultati slike, kao Sto su DALL-E i Midjourney, moguce je vizuelizovati apstraktne i
kompleksne teme [6]. Takode, studija sluc¢aja sprovedena od strane Lively i saradnika
[60] je pokazala da koriS¢enje ovih alata tokom pohadanja predmeta o razvoju veb
sajtova pozitivno uti¢e na kvalitet zavrSnih projekata. Spomenuti alati pomazu u
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osmiSljavanju samog reSenja, kao i u odabiru boja. Tekst odnosno kod generatori
pomazu u implementaciji samih reSenja.

Kako su veliki jezicki modeli koji predstavljaju vid generativne veStacCke inteligencije ¢iji
je izlaz tekstualnog tipa tema ovog rada, u nastavku ¢e fokus biti stavljen na njihovu
primenu u edukaciji. S obzirom na to da ChatGPT predstavlja sistem veStacke
inteligencije koji je pribliZio Siroj javnosti velike jeziCke modele i predstavlja aplikaciju
koja je najbrZe dosla do milion korisnika slede¢a poglavlja opisuju moguce primene, ali i
implikacije koje njegova primena u edukaciji donosi. Vecina implikacija se moze
preslikati i na ostale popularne Cetbot aplikacije koje koriste u pozadini velike jezice
modele kao Sto su Google Gemini, Anthropic Claude i druge, s obzirom na to da
predstavljaju dijalog sisteme u okviru kojih se kroz konverzaciju dolazi do saznanja.

Sledeca poglavlja su organizovana na sledeci nacin. Na pocetku se navodi uticaj koji je
ChatGPT doneo u sferu provere znanja i ocenjivanja, a koji uvode i ostali sli¢ni alati
veStacke inteligencije. Nakon toga se opisuju mogucnosti upotrebe velikih jezic¢kih
modela sa fokusom na ChatGPT aplikaciju kao nastavnickog, a zatim i kao studentskog
pomoc¢nog alata. Tokom pregleda literature, kao neizbezna tema je identifikovana
potreba za Sirenjem digitalne pismenosti o velikim jezickim modelima u obrazovanju
kako bi njihova upotreba bila adekvatna. Takode, u okviru ovog poglavlja navedeni su
rezultati poCetnog istraZivanja u ovoj doktorskoj disertaciji, koje se tice faktora koji
uticu na prihvatanje ChatGPT-ja kao studentskog pomo¢nika u ucenju. Zatim su
navedene mogucnosti primene u hibridnom tipu obrazovanja koje je sve ceSce
primenjivano u obrazovnim institucijama, kao i moguc¢nost integracije sa edukativnim
platformama.

5.2 Uticaj na proveru znanja

ChatGPT je dobio negativnu konotaciju u pocetku i prouzrokovao je poremecaje u
oblasti obrazovanja zbog visokih performansi u kreativnom pisanju na bilo koju temu
[19], ali i u pisanju koda, Sto moZe imati direktan uticaj na provere znanja studenata.
Sposobnost kreativnog pisanja ChatGPT-ja mozZe uticati na promene u nacinu
ocenjivanja eseja na odredenu temu. Kada su reference potrebne u radovima, ChatGPT
je u pocetku otezavao studentima da dobiju tacne i direktne rezultate koje mogu
koristiti. Reference koje veliki jezicki modeli navode moZda nisu ta¢ne zbog nacina na
koji funkcioniSu, odnosno ne citiraju informacije iz nekog izvora, ve¢ samo predvidaju
slede¢u re¢. Vremenom je i ova funkcionalnost ChatGPT-ja poboljSana, a i nastali su
specijalizovani alati koji mogu pomoci u istrazivanju i pisanju uz pravilno citiranje
izvora kao $to su NotebookLM (Google), Elicit i dr. Medutim, studenti su svakako mogli
prvo kreirati nacrt eseja pomoc¢u ChatGPT-ja, a zatim ukljuciti vaZne reference iz
nastave [35]. Sve ovo ometa i utiCe na studentsku inovativnost i kreativnost [4] i
spreCava ih da razviju sopstveni stil pisanja [29]. Predstavlja pretnju stvarnom
intelektualnom razvoju jer moZe uticati na kriticko razmisljanje i originalnost [3].

lako alati za prepoznavanje tekstova napisanih uz pomo¢ vestacke inteligencije postoje
(npr. OpenAl Al Text Classifier), oni se smatraju nesavrSenim [22]. Izmena jedne reci u
pasusu moze uticati na promenu rezultata [34]. Sve ovo moZe dovesti do iskorenjivanja
odredenih oblika ocenjivanja (npr. eseja koje smo ve¢ spomenuli) [61]. Studenti mogu
efikasno koristiti ChatGPT kao pomo¢, a da nastavnici to nikada ne otkriju [29].

25



Zbog moguce zloupotrebe u obrazovanju, oCekuje se od nastavnika da preispitaju i
osmisle nove nastavne filozofije [34] i oblike pedagogije [62] kako bi bili pripremljeni za
neizbezni talas zadataka potpomognutih veStackom inteligencijom [63]. Ocenjivanje
mora da prioritizuje kriticko razmisljanje studenata [35]. Neki od pristupa koje treba
razmotriti su: fokusiranje na duboka pitanja u okviru discipline [62]; grupni projekti,
prakticne aktivnosti i usmene prezentacije [34]; diskusije u ucionici i debate [64].
Potrebno je preci sa ocenjivanja gotovih eseja na procenu primenjenog kritickog
razmiSljanja tokom pisanja [22]. Usmeno objaSnjenje procesa razmiSljanja moZe se
uporediti sa esejom kako bi se utvrdile znacajne razlike koje bi mogle ukazivati na
koriS¢enje ChatGPT-ja ili drugih modela u tom procesu [29]. Dakle, u situacijama gde su
eseji striktno potrebni, dodatni usmeni ispiti mogu se koristiti kao dopuna ocenjivanju
[22]. Na taj nacin nastavnici mogu dobiti bolji uvid koji moZe pomoc¢i u unapredenju
ocenjivanja. Takode, nastavnici mogu zahtevati pisanje iz viSe puta, sa viSe kontrolnih
tacaka [64]. Sve ovo utiCe i na povecanje obima posla samih nastavnika.

Takode treba obratiti paznju na sposobnost pisanja i ispravljanja koda, tako da procena
znanja programiranja trebalo bi takode da ukljuci usmena ispitivanja kao glavni deo
procesa ocenjivanja ukoliko se zadaci rade van kontrolisanog okruZenja [22].

5.3 Nastavnicki pomocni alat

Mogucnost generisanja razli¢itih resursa za ucenje pomocu ChatGPT-ja i drugih alata
velikih jezickih modela otvaraju nove slucajeve koriS¢enja u kontekstu edukacije, koje
nastavnici mogu istraZivati i upotrebiti radi unapredenja procesa nastave i ucenja [34].

ChatGPT se moze efikasno koristiti kao pomoc¢ni alat za osmiSljavanje nastavnih planova
i provera znanja, za saZimanje sadrZaja [65]; kreiranje kvizova [34], [35]; kao i za
pripremu naucnih poglavlja i rubrika [35]. Medutim, edukatori treba kriticki da procene
resurse generisane od strane veStacke inteligencije u pogledu taCnosti i potpunosti
dobijenih informacija [4], i prilagode ih svom specifichnom nastavnom kontekstu [35].
Cooper [35] takode u svom radu navodi da se moZe razmotriti fino podeSavanje modela
za prilagodenu upotrebu ChatGPT-ja jer moZe dovesti do boljih performansi za
odredene zadatke i generisanja tacCnijeg i korisnijeg sadrZaja.

Takode, jedan pravac istraZivanja u ovoj oblasti bavi se koriS¢enjem cetbotova za obuku
nastavnika, omogucavajuc¢i im simulaciju razgovora sa studentima [57]. Pored toga,
kako ChatGPT i modeli koje koristi napreduju, ocenjivanje na osnovu razgovora moglo
bi postati tema buducih istrazZivanja [66]. Autori Yildirim-Erbasli i Bulut [66] navode da
ovakav tip procena znanja moZe koegzistirati sa trenutnim procesom ocenjivanja u
uCionici i unaprediti personalizovana iskustva ucenika. Kako je navedeno, procena
studentskog znanja kroz konverzaciju bi mogla omoguciti personalizovano upravljanje
uCenjem na osnovu ucinka ucenika. Ovo bi takode moglo pomoci u pracenju napretka
uCenika i identifikaciji najmanje razumljivih delova predavanja na koje treba obratiti
paznju.
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5.4 Studentski pomoc¢ni alat

Bez sumnje, studente nije moguce spreciti da koriste ChatGPT u ku¢nim uslovima, niti bi
nastavnici trebalo da uvode ogranicenja po tom pitanju [65]. Optimalno razumevanje
odredene teme se postize kada studenti mogu aktivno da odgovaraju na pitanja u okviru
te teme, ali takode i postavljaju pitanja [6]. Ipak, zbog straha od gresSaka, anksioznosti i
nedostatka samopouzdanja, studenti nerado postavljaju pitanja tokom predavanja [67].
Sposobnost adekvatnog formulisanja i postavljanja pitanja predstavlja klju¢nu
komponentu kritickog razmisljanja i moZe dovesti do dubljeg razumevanja odredene
teme, ali i boljeg pamcenja [68]. Konverzacija sa ChatGPT-jem moZe pozitivno uticati na
spomenute aspekte jer se pokazao efikasnim u pruzZanju sveobuhvatnih objasnjenja
razliCitih kompleksnih tema koriste¢i jednostavan jezik [34]. Samim tim, institucije
visokog obrazovanja trebalo bi da obrate paZnju na nove mogucénosti koje ove
tehnologije donose i da se fokusiraju na ocuvanje akademskog integriteta, dok
studentima omogucavaju odgovorno koriS¢enje inovativnih alata veStacke inteligencije
[64].

Generativna veStacka ineligencija ima potencijal da znaCajno uti¢e na obrazovanje
stvaranjem naprednih sistema za poducavanje koji vode studente kroz proces ucenja i
pruZzaju prilagodene povratne informacije [6]. U okruZenju za ucenje zasnovanom na
koriS¢enju racunara, povratna informacija se smatra jednim od faktora koji uticu najvise
na efikasnost procesa ucenja [69]. U tradicionalnim Skolskim okruZenjima, nastavnici
nisu u mogucénosti da posvete paznju posebno svakom uceniku, sto onemogucava da
odgovore na individualne potrebe ucenika, zbog Cega ucenici Cesto trpe [6]. Modeli
poput ChatGPT-ja mogu sluziti kao virtuelni inteligentni asistenti, pruzajuci studentima
personalizovane odgovore i povratne informacije koje podsticu iterativno ucenje [68].
Digitalni asistenti u nastavi potpomognuti veStackom inteligencijom mogu biti
programirani tako da pruZaju vrlo detaljna objasnjenja na postavljena pitanja od strane
studenata [6]. RazliCiti studenti mogu diskutovati o istoj temi sa cetbotom na razlicite
nacine, a njegova sposobnost da prilagodi odgovore specificnim informacijama u
odnosu na prethodnu konverzaciju utice na personalizaciju ucenja [54]. Brze i uCestale
povratne informacije omogucavaju studentima da unaprede razumevanje i veStine
prema sopstvenom tempu, Sto je u skladu s pristupom temeljnog ucenja, gde se fokus
stavlja na izgradnju ¢vrstih osnovnih znanja pre prelaska na kompleksniji sadrzaj [68].

Takode, jedan od glavnih faktora koji ometaju ucenje je nedostatak aktivnog ucesca
odnosno angazovanja studenata u procesu ucenja [68]. ChatGPT moZe biti vrlo koristan
za podsticanje angaZovanja studenata zbog moguc¢nosti vodenja konverzacije kroz koju
se simulira davanje povratnih informacija, kao i drustvenu prisutnost koju student inace
dobija od samih nastavnika u vecoj ili manjoj meri. Vazno je, medutim, napomenuti da,
iako virtuelni inteligentni sistem za poducavanje moZe pruZiti odredenu pomo¢, on nije
zamena za prave nastavnike i mozda nece biti u mogucnosti da pruzi isti nivo
personalizovane podrske [68].

U obrazovanju inZenjera ChatGPT moZe davati odgovore na pitanja vezana za teorijski
deo gradiva, ali i za prakti¢ni kao Sto je npr. generisanje koda [68]. Studenti mogu kroz
konverzaciju dolaziti do potrebnih znanja i razreSavati sve nedoumice na tom putu.
Mogu interagovati sa velikim jezickim modelima kroz postavljanje pitanja na bilo koju
temu i time produbljivati svoje razumevanje odredenih koncepata. Evaluacije ta¢nosti
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informacija i kvaliteta diskusija generisanih od strane ChatGPT-ja smatraju se
zadovoljavaju¢im [34]. Ovo Cesto nije bio slucaj sa prethodnim implementacijama
konverzacionih agenata u obrazovanju zbog tehnickih ogranic¢enja. Takode, virtuelni
edukatori potpomognuti veStackom inteligencijom mogu proaktivno postavljati pitanja
studentima Sto moze dovesti do razjaSnjavaja nejasnoca, kao i jaCanja razumevanja [6].

Tokom analize literature, posebno se izdvojilo programiranje kao oblast u kojoj se
pokazalo da veliki jezicki modeli imaju visok stepen primenljivosti sa dobrim
performansama. Studenti mogu da iskoriste sposobnost velikih jezickih modela za
kreiranje, analizu i objaSnjavanje programskog koda. Programeri, ali i studenti, mogu ga
koristiti za reSavanje programerskih problema i pronalaZenje i ispravljanje greSaka u
kodu [29]. ChatGPT i slicni alati, pored specijalizovanih agenata za programiranje
baziranih na velikim jezickim modelima, kao slede¢i korak u iskustvu pretrage, bi mogli
zameniti druge pretraZivace (npr. Google) ili forume (npr. StackOverflow) koji se Cesto
koriste u programerskom okruZenju. Sposobnost prevodenja koncepata iz engleskog
jezika na programski jezik [29] moZe unaprediti iskustvo programera i skratiti vreme za
reSavanje svakodnevnih problema. Na ovaj naCin se smanjuje vreme potrebno za
procenu rezultata pretrage i njegovo prilagodavanje. Za razliku od ostalih izlaza
ChatGPT-ja, kod se moZe testirati i verifikovati direktno u okviru samog okruzenja za
programiranje. Svakako treba obratiti paznju da li dobijen kod zadovoljava zahteve, Sto
iskusnim programerima ne bi trebalo da predstavlja problem, a znaCajno im moze
skratiti vreme u nekim slucajevima. Vremenom su razvijeni i specijalizovani alati za
programiranje zasnovani na velikim jezickim modelima poput OpenAl Codex, Anthropic
Claude Code, GitHub Copilot i dr.

Studija [68] navodi da s obzirom na to da je jedan od glavnih nacina interakcije sa
velikim jezickim modelima kroz postavljanje pitanja, studenti koji umeju dobro da
formuliSu pitanja ¢e biti u prednosti u odnosu na ostale, jer kvalitet odgovora ovih
sistema zavisi od kvaliteta postavljenih pitanja. U eri ChatGPT-ja i drugih aplikacija
velikih jezi¢kih modela, vaznije je nego ikad da pojedinci budu sposobni da postavljaju
pitanja, samostalno traZe informacije i vrSe njihovu procenu. Kako su autori naveli, da bi
to postigli moraju biti snalaZzljivi i razviti visok nivo kritickog razmisljanja radi uspeha u
kreiranju strategija za pronalaZenje informacija koriS¢enjem razlicitih alata. Samim tim
koriS¢enje ovih alata na adekvatan nacin tokom Skolovanja i suocavanje sa njihovim
prednostima i manama moze pomoc¢i na ovom putu.

5.5 Digitalna pismenost o velikim jezickim modelima

lako ChatGPT pokazuje prosecne rezultate u generisanju istinitih odgovora [19], koji se
kroz vreme sa pojavom novih modela i unapredenja ovih alata poboljSavaju, nastavnici i
uCenici moraju biti svesni da se ne mogu u potpunosti osloniti na njegove odgovore.
Algoritmi veStacCke inteligencije nisu savrSeni i podloZni su povremenim greskama [4],
[34]. Korisnici ChatGPT-ja i slicnih alata treba da budu svesni njihovih nedostataka. Ovi
alati ponekad mogu generisati halucinacije odnosno odgovore koji zvuce uverljivo, ali su
netacni ili besmisleni [29]. ChatGPT nije sposoban da proceni kvalitet i pouzdanost
izvora [64]. Ako je tema o kojoj se raspravlja slabo dokumentovana, moZe proizvesti
nepouzdane informacije [64]. Takode, ChatGPT moZe generisati netatne odgovore
ukoliko su podaci koji mu se dostavljaju pogresni [3]. Ucenici tada mogu prihvatiti takve
odgovore kao tane, Sto moze dovesti do usvajanja pogresnog znanja [3].
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Cooper [35] je ocenio odgovore ChatGPT-ja na pitanja vezana za obrazovanje u oblasti
nauke. Zakljuceno je da odgovori odgovaraju glavnim konceptima istraZzivanja u
literaturi, ali bez dokaza koji ih potkrepljuju. Edukatori i ucenici ne bi trebalo da
prihvataju ChatGPT odgovore olako, jer se mogu smatrati misljenjima bez referenci
[34]. Informacije bi trebalo proveravati iz pouzdanih izvora [29]. Iako ¢e odgovori
dobijeni od strane ChatGPT-ja velinu vremena biti korisni i nadmasiti potencijalne
nedostatke, ucesnici u obrazovanju treba da imaju to na umu.

Autori u radu [63] navode da edukatori i u€enici moraju razviti kriticko razmisljanje u
vezi sa sadrzajem generisanim veStaCkom inteligencijom, ukljucuju¢i metode i izvore
koriScene za stvaranje rezultata. Treba da budu svesni i potencijalnih pristrasnosti koje
mogu postojati u sistemu.

Unapredeni i olakSani nacin pristupa znanju kroz konverzaciju smanjuje potrebu za
kritickim razmisljanjem. Zbog ove promene postavlja se pitanje da li ¢e razvoj kritickog
razmiSljanja postati kljuCan deo obrazovanja [4]. S obzirom na to da koriS¢enje
ChatGPT-ja utiCe negativno na kriticko razmisSljanje ucenika, smernice za ukazivanje
njegove vaznosti prilikom koriS¢enja ChatGPT-ja predstavljaju vaZan aspekt buducih
istraZivanja [34].

S druge strane, ChatGPT u velikoj meri zavisi od unosa koje dobija [30]. Kvalitet pitanja
koja korisnici formuliSu utiCe na odgovore ChatGPT-ja [34]. Da bi se dobili odgovarajuci
odgovori, pitanja moraju biti precizna.

Na osnovu svega navedenog, zakljucak je da je neophodno razviti pismenost u oblasti
veStacke inteligencije i stvoriti uslove za razvoj kompetencija pomenutih strana u
obrazovanju [33]. Kako bi bili pripremljeni za trziSte rada koje ve¢ svakodnevno koristi
veStacku inteligenciju, u€enici moraju razviti novi set veStina [63]. Sa Sirenjem veStacke
inteligencije u svim oblastima, priroda zapoSljavanja e se promeniti [29]. Zadatak
edukatora je da obezbede odgovorno koris¢enje konverzacionih agenata zasnovanih na
velikim jezickim modelima u procesu ucenja kako bi ostali u koraku sa neizbeZnim
trendovima. Ovo bi se moglo ostvariti kroz obuke za nastavno osoblje i studente [22].

Jo§ jedno vazno pitanje koje se namece jeste bezbednost njegove upotrebe u
obrazovanju. Kao $to je navedeno u radu [19], ChatGPT je dobar u odbijanju da generiSe
odgovor na nebezbedna pitanja, odnosno u generisanju bezbednih odgovora, ali treba
imati na umu da ponekad moZe reagovati na instrukcije koje mogu prouzrokovati Stetu
ili pokazati diskriminatorno ponasanje [29]. Privatnost je joS jedan znacajan aspekt na
koji treba obratiti paznju prilikom razmatranja njegove primene [34].

5.6 Prihvatanje tehnologije u obrazovanju

Sposobnost ChatGPT-ja da generiSe, analizira i objasnjava kompjuterski kod, pronalazi i
ispravlja greSke, kao i da reSava probleme u programiranju [70], kao i da razjaSnjava
teoriju i pomaze u izradi zadataka na predmetima vezanim za racunarske nauke, moze
biti iskoriS¢ena od strane IT studenata za postizanje obrazovnih ciljeva. Samim tim,
potrebna su dodatna istraZivanja potencijala integracije tehnologija zasnovanih na
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velikim jeziCkim modelima u edukaciju IT stru¢njaka [32]. Fokus buducih istrazivanja
treba biti na dizajnu odgovornih edukativnih cetbotova [34].

Samim tim, istraZivanje faktora koji uticu na zadovoljstvo i prihvatanje ChatGPT-ja u
obrazovne svrhe moze biti korisno, posebno za institucije visokog obrazovanja, ali i za
kompanije u oblasti edukativnih tehnologija. U nastavku ¢e biti opisano pocetno
istraZivanje ove disertacije o ovim faktorima, koje je prethodilo razvoju objedinjenog
modela za razvoj edukativne platfome sa konverzacionim agentom zasnovanim na
velikom jezickom modelu.

Model prihvatanja tehnologije

Model prihvatanja tehnologije (eng. Technology Acceptance Model - TAM), koji se
fokusira na percipiranu lakocu koriS¢enja (eng. Perceived Ease of Use) i percipiranu
korisnost (eng. Perceived Usefulness) kao primarne determinante prihvatanja
tehnologije, primenjuje se ve¢ dugi niz godina u razli¢itim oblastima, uz brojne
modifikacije i proSirenja. Prihvatanje edukativne tehnologije predstavlja jednu od
oblasti u kojoj je TAM takode pronaSao svoju primenu [71]. ViSe autora istrazivalo je
faktore prihvatanja tehnologije u e-ucenju [72], [73], [74], mobilnom ucenju [75], [76],
[77], hibridnim okruZenjima za ucenje [78] i sistemima za upravljanje u€enjem [79].
Pored TAM-a, istiCe se objedinjena teorija prihvatanja i upotrebe tehnologije (eng.
Unified Theory of Acceptance and Use of Technology - UTAUT) koja proSiruje njegov
opseg uvodenjem dodatnih determinanti poput ocekivanog truda, ocekivanih
performansi, druStvenog uticaja i olakSavaju¢ih uslova [80], pruZaju¢i tako
sveobuhvatno razumevanje faktora koji uticu na upotrebu tehnologije. Ova dva modela
predstavljaju najc¢esce koriS¢ene modele prihvatanja tehnologije [81].

Uzimajuci u obzir dokazanu efikasnost TAM modela u istrazivanju faktora koji uticu na
prihvatanje tehnologije, njegovu prosirivost, i s obzirom na to da su prethodne studije
[82], [83] pokazale da je zadovoljstvo takode pod uticajem faktora integrisanih u
originalni TAM, ovako proSireni model moZe biti primenjen kao konceptualni okvir za
ispitivanje determinanti koje uticu na usvajanje ChatGPT-ja kao obrazovne tehnologije.
Ovo poglavlje je bazirano na objavljenom c¢lanku od strane autora teze, Evaluating the
Usage of ChatGPT for Educational Purposes Through the Extended Technological
Acceptance Model, u casopisu International Journal of Engineering Education (2025, tom
41, izdanje 2) [84]. Kljuc¢ni delovi rada su prevedeni i prilagodeni za ukljuc¢ivanje u tezu.

Hipoteze iz originalnog TAM modela koje su testirane su: (H1) Percipirana korisnost
(PK) pozitivno utice na nameru koriS¢enja (NK); (H2) Percipirana lakoc¢a koriS¢enja
(PLK) pozitivno uti¢e na nameru koriS¢enja; (H3) Percipirana lakoc¢a koriS¢enja
pozitivno utice na percipiranu korisnost (PK); i (H4) Namera koriS¢enja pozitivno utice
na stvarnu upotrebu (SU). U okviru ovog modela, PK se definiSe kao stepen u kome
osoba veruje da bi koriS¢enje odredenog sistema poboljSalo njen radni ucinak, a PLK
kao stepen u kome osoba veruje da bi koriS¢enje odredenog sistema bilo bez napora
[85].

ProSirivanjem TAM modela faktorima samoefikasnosti u hibridnom sistemu e-ucenja

(SE) i percipiranim zadovoljstvom (PZ) postavljamo jo$ 5 hipoteza: (H5) SE pozitivno
utice na PK, (H6) SE pozitivno utice na PLK, (H7) PLK pozitivno utiCe na PZ; (H8) PK
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pozitivno utice na PZ i (H9) PZ pozitivno uti¢e na NK. Samoefikasnost u okviru sistema
za e-ulenje, definiSe se kao poverenje u sopstvenu sposobnost obavljanja odredenih
zadataka ucenja koriste¢i dati sistem [86], [87] i predstavlja jedno od najceSc¢ih
proSirenja TAM modela u ovom kontekstu [88]. Faktor koji predstavlja samoefikasnost
sistema bice koriS¢en u kontekstu koriS¢enja ChatGPT-ja u obrazovne svrhe kao dela
hibridnog okruzenja za ucenje. Takode, u kontekstu ove studije, percipirano
zadovoljstvo dolazi od bihejvioralnih uverenja i stavova studenata koji proisticu kao
rezultat benefita koje dobijaju na osnovu koris¢enja ChatGPT-ja u obrazovne svrhe kao
dela spomenutog okruZenja. Detaljniji opis razvoja modela koji je predstavljen na slici 1
i poredenje sa drugim istrazivanjima i razvijenim i testiranim modelima u ovom
kontekstu je prikazan u referenciranom radu na pocetku ovog poglavlja.

Percipirano
zadovoljstvo

Samoefikasnost Percipirana korisnost

| Percipirana lako¢a
>

koris¢enja

Namera kori§¢enja Stvarna upotreba

Slika 1 - Prosiren TAM teorijski model

Metoda istrazivanja

Ova studija je sprovedena na Univerzitetu u Beogradu, Fakultetu organizacionih nauka,
u prvom semestru akademske 2023/2024. godine. Ucesnici istrazivanja koji su popunili
anketu bili su studenti trece godine modula Informacioni sistemi i tehnologije. Upitnik je
sproveden na srpskom jeziku i sastojao se iz dva dela, prvi koji je prikupljao
demografske podatke i informacije o prethodnom koriS¢enju ovog alata, i drugi koji je
sadrZao 19 stavki vezanih za spomenute faktore proSirenog TAM modela koje su nastale
na osnovu prethodno validiranih upitnika [78], [89], [90]. KoriS¢ena je Likertova
sedmostepena skala za ocenu ovih stavki.

Kriterijum za popunjavanje ankete predstavljao je koriS¢enje ChatGPT alata u
obrazovne svrhe, bilo to u formalnom ili neformalnom obrazovanju. Od 215 studenata
koji su dobrovoljno pristupili anketi, 200 je ispunilo pomenute kriterijume i uspesno
poslalo odgovore. Anketa je distribuirana studentima visSih godina, pretpostavljajuci da
su do sada imali viSe iskustva, prilika i znanja da adekvatno koriste ChatGPT. Vecina
ucesnika studije su bile Zene (60,5%), Sto nije primeceno kao pristrasnost uzorka. U
Srbiji i na Univerzitetu u Beogradu, Zene su zastupljenije u studentskoj populaciji. Sto se
tiCe trajanja koriS¢enja ChatGPT-ja u obrazovne svrhe, 41,5% ucesnika je koristilo
ChatGPT duZe od Sest meseci, dok ga 50,0% koristi od jednog do Sest meseci. U trenutku
sprovodenja ove ankete ChatGPT je bio dostupan oko godinu dana. Skoro svi ucesnici su
koristili besplatnu verziju ChatGPT 3.5. Samo jedan ucesnik je koristio verziju ChatGPT
4 koja se u trenutku istraZzivanja placala. MoZe se zapaziti da je ovaj alat u vecini
slucajeva, 84,5%, koriS¢en u formalnom obrazovnom kontekstu, dok je u 15,5%
slucajeva koriS¢en u neformalnom obrazovanju. Na osnovu predstavljenog opisa uzorka,
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moZe se zakljuciti da su ispitanici upoznati sa ChatGPT-jem, da su skoro svi koristili
besplatnu verziju ChatGPT 3.5, i da su je koristili u formalnom obrazovnom kontekstu. U
tabeli 1 je prikazan opis uzorka.

Tabela 1 - Karakteristike uzorka i prethodno iskustvo u koris¢enju ChatGPT-ja

Faktor N %
Pol

Zenski 121 60.5
Muski 79 39.5

Period koriS¢enja

manje od mesec dana (nizak) 17 8.5
od jednog do 6 meseci (srednji) 100 50
viSe od 6 meseci (visok) 83 41.5
ChatGPT verzija

ChatGPT 3.5 199 99.5
ChatGPT 4 1 0.5

Kontekst koriS¢enja

Formalno obrazovanje 169 84.5

Neformalno obrazovanje 31 15.5

[spitivanje faktora koji uticu na prihvatanje ChatGPT alata u kontekstu obrazovanja
sprovedeno je primenom modelovanja strukturnih jednacina (eng. Structural Equation
Modeling - SEM) radi potvrde konceptualnog modela, odnosno navedenih hipoteza,
koriS¢enjem R studija za odgovarajuce analize. SEM analiza je multivarijantna tehnika
statisticke analize koja kombinuje faktorsku analizu i viSestruku linearnu regresiju, i
omogucava kreiranje latentnih varijabli i istrazivanje njihovih odnosa. Pored toga,
ispitane su i hipoteze o postojanju razlike u percepciji o koris¢enju ChatGPT-ja kod
studenata IT-ja na osnovu pola, na osnovu njegovog koriS¢enja za potrebe formalnog ili
neformalnog obrazovanja i na osnovu vremenskog perioda koriS¢enja kroz Statistical
Package for Social Science (SPSS) verzije 23 za sprovodenje potrebnih analiza.

Rezultati
U okviru analize deskriptivne statistike, izracunate su srednje vrednosti za svaki od Sest
konstrukta modela i izvrSena je analiza dobijenih vrednosti. Tabela 2 sadrzi

deskriptivnu statistiku, ukljuCujuci srednju vrednost, standardnu devijaciju i procenat
studenata koji imaju pozitivno misljenje o tom faktoru. Za pozitivno misljenje o faktoru
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je uzeta vrednost iznad 4, Sto predstavlja srednju vrednost na sedmostepenoj Likertovoj
skali.

Rezultati pokazuju da prosecan skor za svaki konstrukt prevazilazi srednju vrednost,
Sto ukazuje na pozitivnu percepciju koriS¢enja ChatGPT-ja u ovom kontekstu. Konstrukt
sa najniZim skorom je SU, sa srednjom vrednos$c¢u od 4,203, i 41% ispitanika sa ocenom
iznad 4,0. Sa druge strane, najvisi skor zabeleZen je za NK sa srednjom vrednos¢u od
6,375, i 93,5% ispitanika sa ocenom iznad 4,0. Sledeca skala sa visokim skorom je
samoefikasnost ChatGPT-ja, sa srednjom vredno$¢u od 6,215 i 94% ispitanika sa
ocenom iznad srednje vrednosti skale. Posmatrajuci standardne devijacije, konstrukt SU
pokazuje najvecu varijabilnost.

Kolmogrov-Smirnov test je koriS¢en za procenu normalnosti prosecnih vrednosti
konstrukta. Rezultati su takode prikazani u tabeli 2. Dati konstrukti ne prate normalnu
raspodelu, pa su neparametarski testovi, Mann-Whitney U test za postojanje razlike u
percepciji na osnovu pola i konteksta obrazovanja i Kruskal-Wallis za period koris¢enja,
sprovedeni u slede¢im koracima.

Tabela 2 - Deskriptivna statistika srednjih vrednosti konstrukata

Konstrukt Broj . Srednja Stanfi.arfi.na % pozitivnih K-S p-vrednost
stavki | vrednost | devijacija ocena
PK 4 5,570 0,982 89,5% 0,102 <0,001
PLK 4 6,160 0,847 96,5% 0,161 <0,001
NK 2 6,375 0,910 93,5% 0,309 <0,001
SU 3 4,203 1,606 41,0% 0,104 <0,001
SE 3 6,215 0,935 94,0% 0,201 <0,001
PZ 3 5,270 1,170 79,0% 0,154 <0,001

Rezultati Mann-Whitney U testa koji je koriS¢en da bi se utvrdilo da li postoje razlike u
percepciji o ChatGPT alatu na osnovu pola, kao i na osnovu konteksta upotrebe za
formalno ili neformalno obrazovanje za Sest konstrukta modela su prikazani u tabeli 3.
Prema dobijenim p-vrednostima i srednjim rangovima (p > 0,05), moZemo zakljuciti da
se percepcija upotrebe ChatGPT-ja prema spomenutim Kkriterijumima ne razlikuje za
svih Sest konstrukata.

Tabela 3 - Rezultati Mann-Whitney U testa za razlike u percepciji na osnovu pola i

konteksta
Konstrukt| Pol S;zigji Z Vreé)I;OSt Kontekst Sf_zigji Z vreé)r-lost
PR Fomld 19081653 0621| 0535 |t 1806?})155 1518 %129
PLK sk 1106271772 | 975 [ Neformain | 97,55 o336 | %77
MK ensa [10275 10751 | 9453 [ Neformaini| g5z |1362| %17
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Muski | 104,15 Formalni | 101,99 -

SU Zenski | 98,12 -0.7211 0,471 Neformalni | 92,40 (0,849 0,396
Muski | 103,56 Formalni | 103,23 -

SE Zenski | 98,50 -0,6291 0,529 Neformalni | 85,63 |1,619 0,106
Muski | 104,32 Formalni | 103,31 -

Pz Zenski | 98,01 -0,761 1 0,446 Neformalni | 85,16 1,622 0,105

Radi istrazivanja razlike o percepciji koriS¢enja ovog alata na osnovu perioda upotrebe,
sproveden je Kruskal-Wallis H test. Rezultati su pokazali da postoji znacajna razlika
izmedu percepcija o ovom alatu za sve dimenzije na osnovu trajanja koriS¢enja
ChatGPT-ja u obrazovne svrhe (tabela 4). Srednji rangovi pokazuju da ako je iskustvo
koriS¢enja mereno u mesecima vece, percepcija o razliitim aspektima koriS¢enja
ChatGPT-ja u obrazovanju bice veca.

Radi analize razlika u nivoima iskustva koriS¢enja, sproveden je Mann-Whitney U test
izmedu svih parova faktora (nisko/srednje, nisko/visoko, srednje/visoko). Rezultati su
takode prikazani u tabeli 4. Sto se ti¢e umerenog i visokog iskustva, postoji znac¢ajna
razlika izmedu vrednosti svih faktora. Sto su studenti duZe koristili ChatGPT, to je veca
pozitivna percepcija upotrebe medu svim faktorima. Kada su u pitanju nisko i srednje
iskustvo koriS¢enja i nisko i visoko iskustvo, postoji znaCajna razlika za PK, SE i SU, a
nema znacajne razlike za PZ i PLK. Za NK konstrukt, postoji razlika izmedu studenata sa
niskim i visokim iskustvom, i nema razlike izmedu studenata sa niskim i umerenim
iskustvom.

Tabela 4 - Rezultati Kruskal-Wallis i Mann-Whitney testova za razlike u percepciji
na osnovu perioda koriS¢enja

Skala |Period koris¢enja Srednji KW H b MWU
rang vrednost
Nizak 47,35 Nizak < Srednji
PK Srednji 88,35 35,174 | <0,001 Nizak < Visok
Visok 126,03 Srednji < Visok
Nizak 96,32
PLK Srednji 89,44 9,069 0,011 Srednji < Visok
Visok 114,68
Nizak 69,82 Nizak < Visok
NK Srednji 94,36 12,801 | <0,001 Srednji < Visok
Visok 114,18
Nizak 57,82 Nizak < Srednji
SU Srednji 86,02 32,643 | <0,001 Nizak < Visok
Visok 126,69 Srednji < Visok
Nizak 51,97 Nizak < Srednji
SE Srednji 96,27 19,565 | <0,001 Nizak < Visok
Visok 115,54 Srednji < Visok
Nizak 85,29
PZ Srednji 93,00 6,655 0,036 Srednji < Visok
Visok 112,66
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Modelovanje strukturnih jednacina

Pre testiranja samog modela kroz SEM analizu, odgovaraju¢i testovi pouzdanosti i
validnosti skala, navedeni u nastavku, su sprovedeni. Radi sprovodenja analize
pouzdanosti, interna konzistentnost je ispitana koriS¢enjem Kronbahov alfa
koeficijenta. Za izvodenje ove analize koriS¢en je psych paket (verzija 2.4.1) u R
programskom jeziku. Svi izmereni Kronbah alfa koeficijenti su veci od predloZenog
praga od 0,7 [91] (tabela 5). Stoga, moZemo smatrati skale konzistentnim. Kompozitna
pouzdanost (eng. Composite Reliability - CR) i prosecna ekstrahovana varijansa (eng.
Average Variance Extracted - AVE) koriS€ene su za ispitivanje konvergentne validnosti.
Kvadratni koren AVE je izraCunat za analizu diskriminantne validnosti. Vrednosti CR i
AVE su izraCunate koriS¢enjem paketa semTools (verzija 0.5-6) i lavaan (verzija 0.6-17)
u R programskom jeziku. Vrednosti praga su iznad 0,7 i 0,5 za kriterijume pouzdanosti
CR i kriterijum AVE, respektivno [92]. Rezultati prikazani u tabeli 5 ukazuju da su AVE i
CR za svaku od Sest skala iznad definisanog praga, Sto ukazuje na dobru konvergentnu
validnost. Sto se ti¢e diskriminantne validnosti, rezultati pokazuju da je kvadratni koren
AVE vrednosti svake skale veci od korelacija izmedu faktora, Sto ukazuje na dobru
diskriminantnu validnost na osnovu Fornell-Larcker kriterijuma [93]. Detaljni rezultati
su prikazani u tabeli 6.

Tabela 5 - Analiza pouzdanosti i konvergentne validnosti

Faktor PK PLK NK SU SE PZ

Kronbahov alfa koeficijent 0,840 0,860 0,900 0,870 0,840 0,940

AVE 0,575 |0,637 |0822 |0694 |0637 |0,850

CR 0843 |0869 |0899 |0874 |0837 |0943
Tabela 6 - Analiza diskriminantne validnosti

Konstrukt | PK PLK NK SU SE PZ

PK 0,758

PLK 0,372 0,798

NK 0,639 0,455 0,906

SU 0,598 0,289 0,585 0,833

SE 0,414 0,509 0,540 0,305 0,798

PZ 0,586 0,464 0,586 0,527 0,270 0,922

Teorijski model je testiran primenom modelovanja strukturnih jednacina. Sledeci
indikatori su koriS¢eni za procenu modela: Hi-kvadrat statistika, Comparative Fit Index
(CFI), Tucker-Lewis indeks (TLI), Koren srednje kvadratne greSke aproksimacije
(RMSEA) i Standardizovani kvadratni koren prosecnog kvadrata reziduala (SRMR).
Vrednosti vece ili jednake 0,90 za CFI i TLI tumace se kao povoljan dokaz uklapanja
modela, kao i manje ili jednake 0,08 za RMSEA i SRMR [94].
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Na osnovu pomenutih pragova, ukupno uklapanje modela sugeriSe dobro uklapanje sa
slede¢im vrednostima: Hi-kvadrat(143)=265,858, CFI=0,951, TLI=0,942, RMSEA=0,066
i SRMR=0,072. Generalno, model je postigao prihvatljivo uklapanje i znacajnost, jer su
sve izracunate metrike u skladu sa definisanim pragovima. Ovo ukazuje da se procenjeni
koeficijenti putanje mogu interpretirati. Sto se ti¢e strukturnih rezultata, tabela 7
prikazuje konstrukt, njegove prediktore, procenjene koeficijente putanje, p-vrednost, R?
i odluku u vezi sa svakom od devet istrazivackih hipoteza. Na osnovu ovih rezultata, svih
devet hipoteza je potvrdeno.

Tabela 7 - Evaluacija strukturnog modela i odluka o hipotezama

Konstrukt | Prediktor B p R? Hipoteza Odluka

PK 0,452 |<0,001 H1 Prihvatiti

NK PLK 0,184 | 0,008 0,541 H2 Prihvatiti

PZ 0,255 | 0,001 H9 Prihvatiti

PLK 0,202 | 0,029 H3 Prihvatiti

PK SE 0,327 | 0,001 0.215 H5 Prihvatiti
PLK SE 0,514 |<0,001 | 0,264 Hé6 Prihvatiti
PLK 0,284 |<0,001 H7 Prihvatiti

Pz PK 0,475 |<0,001 0,406 H8 Prihvatiti

SU NK 0,606 |<0,001 | 0,367 H4 Prihvatiti

Diskusija

Analize su potvrdile hipoteze proSirenog teorijskog TAM modela. Studenti percipiraju
koriS¢enje ChatGPT-ja u obrazovne svrhe kao lako, Sto utice i na percepciju korisnosti.
Takode, samoefikasnost koriS¢enja ovog alata je visoka, Sto pozitivno utice na lakoc¢u
koriS¢enja i korisnost. Saznanje da je alat jednostavan i koristan uti¢e pozitivho na
nameru koriS¢enja, Sto dalje utiCe na stvarnu upotrebu. Takode, ova dva faktora, PLK i
PK, pozitivno uti¢u na percipirano zadovoljstvo, Sto ima uticaj na nameru koriS¢enja. To
implicira da ¢e studenti istrajati u koris¢enju ChatGPT-ja kao pomo¢ za zadatke za koje
smatraju da moZe da im olak$a ucenje, sa pozitivnom namerom koriS¢enja.

Takode, studija je pokazala da ne postoji znacajan uticaj pola i vrste obrazovanja
(formalno ili neformalno) na nivo prihvatanja i percipiranog zadovoljstva ChatGPT-jem.
S druge strane, period upotrebe uti¢e na kori$éenje ChatGPT-ja u obrazovne svrhe. Sto
se ChatGPT duZe koristi, to je percepcija njegove upotrebe pozitivnija. Ovo bi moglo da
znaci da studenti postepeno uce kako da optimizuju svoje promptove i identifikuju
zadatke u kojima im ChatGPT moZe pomo¢i u kontekstu obrazovanja.

Rad [95] istrazivao je usvajanje ChatGPT-ja za aktivno ucenje na osnovnim studijama u
Hong Kongu. Utvrdeno je da je PK jak prediktor NK, ali PLK nije imao znacajnu vezu sa
NK. To je takode slucaj sa [96], studijom sprovedenom o koriS¢enju ChatGPT-ja za
izvrSavanje zadataka na MBA (eng. Master of Business Administration - MBA) programu.
Znacajna veza izmedu PLK i NK nije pronadena medu ispitanim studentima. Rad [97]
koji je istrazivao usvajanje ChatGPT-ja u obrazovne svrhe pokazuje da PK utie na
stavove koriS¢enja koji uticu na NK, ali PLK ne utice. Takode, studija [98] sprovedena o
neformalnom digitalnom ucenju engleskog jezika uz pomo¢ ChatGPT-ja zakljucila je da
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PLK ne uspeva da predvidi stavove ucenika direktno, ali moZe ostaviti uticaj na stavove
kroz medijator PK. Autori studije [95] su zakljucili da na osnovu ovih nalaza, programeri
ne bi trebalo da se fokusiraju na poboljSanje jednostavnosti koriS¢enja, ve¢ na
funkcionalnosti i poboljSanje ta¢nosti i korisnosti odgovora kako bi se nosili sa mogu¢im
halucinacijama koje ChatGPT moZe da proizvede. Uprkos tome S$to studenti veruju da je
ChatGPT pouzdan i bezbedan alat za ucenje i obrazovanje [97], potrebno je podizanje
svesti 0o neophodnosti kritiCke procene i validacije generisanog rezultata medu
studentima.

Ovo nije u skladu sa naSim rezultatima, koji su potvrdili znacajnu vezu izmedu PLK i NK,
a takode i sa prethodnom literaturom o prihvatanju tehnologije uopsSteno, a i u
kontekstu cetbotova u obrazovanju [99], [100], [101]. Ovo moZe imati veze sa
Cinjenicom da je naSe istraZzivanje fokusirano na primenu ChatGPT-ja za postizanje
obrazovnih ciljeva uopsteno, ukljuc¢ujuci ucenje, izradu zadataka i pripremu za ispite, a
nije se fokusiralo na odredeni deo obrazovnog procesa kao Sto su istrazivacki projekat
zavrSne godine i kratki radovi MBA studenata [96]. Samim tim ukoliko je planirana
integracija ovog tipa alata u sam proces ucenja, treba je paZljivo prilagoditi na osnovu
korisnosti koju moZe pruziti za specificne slucajeve upotrebe.

Studija je potvrdila prethodne nalaze u vezi utemeljenosti konstrukata koji ¢ine model
prihvatanja tehnologije i njihovu primenu na razli¢ite tehnologije i korisnike bez obzira
na interkulturalne razlike. Ovi rezultati mogu biti korisni za dizajnere platformi za e-
uCenje, kao i za nastavnike koji uklju¢uju ChatGPT i slicne alate u svojim nastavnim
planovima i programima. Saznanje o faktorima koji uticu na usvajanje ovakvih alata u
obrazovanju mogu uticati na njihove odluke radi unapredenja iskustva ucenja.

5.7 Primena u onlajn i hibridnom obrazovanju

Visoko obrazovanje je prepoznalo vrednost onlajn u€enja i mnoge institucije investiraju
u ovu oblast [46]. Studija Banihashem i saradnika [46] pokazala je da su i studenti i
nastavnici visoko motivisani u ovom formatu studiranja. S druge strane, ista studija
ukazuje na povecan obim posla za nastavnike u onlajn obrazovanju. Takode, na mnogim
fakultetima grupe studenata su veoma velike, Sto dodatno opterecuje predavaca i
oteZava podsticanje interakcije [50]. Masovna predavanja sve ceS¢e se kombinuju s
onlajn sadrZajima za koje studenti ocekuju brzu i efikasnu podrsku [50].

Ova vrsta ucenja moze biti unapredena integracijom funkcija koje nude veliki jezicki
modeli. Primena velikih jezickih modela u vidu Cetbot aplikacija bi mogla da resi barem
deo spomenutog problema, odgovaraju¢i na studentska pitanja i pruZajuci instant
povratne informacije u svim oblastima njihovog ucenja ¢ime bi uticala na smanjenje
optereCenja predavacCa. Dakle, cetbotovi bi mogli da reSe problem ogranicene
komunikacije koja se javlja u sistemima onlajn ucenja [7]. Cetbotovi zasnovani na
velikim jezickim modelima se mogu ponasati kao virtuelni mentori koji podrzavaju
uCenje studenata na personalizovan nacin pruzaju¢i im trenutnu, efikasnu i
individualizovanu pomo¢. Mogu pruZati smernice i savete tokom procesa uclenja i
reSavanja problema [59]. Nastavnici se ne mogu meriti sa asistentima veStacke
inteligencije u pogledu dostupnosti u bilo koje doba dana i no¢i [3].
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Ipak, iako konverzacioni agenti imaju pozitivan uticaj na proces ucenja studenata [66],
autori Gan i saradnici [102] skrecu pazZnju da preveliko oslanjanje na personalizovanu
podrsku u ucenju moZe uticati na stvaranje jaza izmedu razlicitih u¢enika. Potrebno je
posti¢i balans izmedu personalizacije i druStvene jednakosti kako bi se osigurale
jednake prilike za ucenje za sve ucenike [102]. Takode, treba da budu oprezni kako ne bi
postali previSe zavisni od ove tehnologije, s obzirom na to da preterano oslanjanje na
istu moZe negativno uticati na ciljeve obrazovanja i sveobuhvatan razvoj studenata u
akademskom smislu [59].

Samoregulacija predstavlja znacajan deo procesa onlajn ucenja. Razoj veStina
samoregulativnog ucenja je vrlo vazan posebno kod mladih ucenika [31]. ChatGPT moze
uticati na ovaj aspekt onlajn ucenja. MoZe unaprediti procese poput samoevaluacije,
samokontrole, kao i povecati motivaciju. Kako je navedeno u radu autora [103],
okruZenje za ucenje uti¢e na samoregulaciju. Studenti mogu doziveti intelektualne i
emocionalne poteSkoc¢e tokom onlajn ucenja zbog odsustva direktne interakcije sa
nastavnicima [103]. Medutim, kako tvrde Luan i saradnici [103], razgovori sa ChatGPT-
jem usmereni na reSavanje problema mogu povecati autonomiju i nezavisnost u ucenju.
Zakljucili su da dobijanje vaznih informacija kroz dijalog povecava motivaciju za
prevazilaZenje anksioznosti izazvane nesigurnos¢u u ucenju. Navode da se na ovaj nacin
povecava interesovanje i samostalno istrazivanje u cilju produbljivanja znanja, a sve to
radi postizanja ciljeva samoaktualizacije.

Takode, pristup hibridnog ucenja, koji pokuSava da kombinuje najbolje prakse
tradicionalnog i onlajn ucenja, moZe biti poboljSan ukljuivanjem konverzacionih
agenata zasnovanih na velikim jezickim modelima u nastavni proces. Svaki nastavnik
moZe osmisliti predlog nacina koriS¢enja ovih alata za svoje predmete. Takode,
nastavnici mogu navesti primere i objasniti studentima efikasne strategije za
postavljanje pitanja, ali takode i kako da izvrSe evaluaciju dobijenih odgovora [104].
Laboratorijske vezbe i nastavni materijali poput knjiga, prezentacija i video tutorijala
mogu biti unapredeni kroz ovakav alat koji moze pruZzati podrSku tokom ucenja u bilo
koje vreme. Nastavnici mogu savetovati studentima da koriste ove alate tokom
kreiranja svojih projekata, ali tek nakon sticanja osnovnih znanja na odredenu temu
kroz formalne materijale [105]. Ovo moze uticati na njihovu sposobnost formulisanja
pitanja u toj oblasti kako bi izvukli maksimum iz ovog alata. Generativna vesStacka
inteligencija omogucava studentima brz pristup nastavnim materijalima koji se
prilagodavaju njihovim specificnim potrebama, pruZzajuci ciljanu pomoc¢ u pripremi pre
Casa, uCenju tokom casa i pregledu gradiva nakon casa, Cime se povecava entuzijazam za
uCenje [59].

Kasneci i saradnici [17] navode da koriS¢enje velikih jezickih modela moZe omoguditi
tacne i relevantne informacije, ali oni ne mogu zameniti kreativnost, kriticko
razmiSljanje i veStine reSavanja problema koje se razvijaju kroz interakciju sa
nastavnicima. Zato je vazno da ih nastavnici koriste kao dopunu svom predavanju, a ne
kao zamenu [17]. S obzirom na to da koriS¢enje ChatGPT-ja iskljucivo kao primarnog
izvora znanja moZe ometati proces ucenja [4], potrebno je sprovesti istraZivanja o
partnerstvu izmedu nastavnika i ChatGPT-ja kako bi se olakSalo samostalno ucenje
studenata u onlajn okruZenju [34]. MoZe se ispitati kako saradnja izmedu edukatora i
ChatGPT-ja treba da izgleda kako bi se postigli obrazovni ciljevi, kao i kako ova saradnja
utiCe na rezultate ucCenja studenata [34]. Treba definisati odgovarajuce mere za
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unapredenje iskustava i rezultata u u€enju i poducavanju. Kao Sto je ve¢ reCeno, dizajn
odgovornih obrazovnih c¢etbotova treba biti fokus buducih istrazivanja [34].

lako je generativna vesStacka inteligencija pokazala obecavajuce rezultate u drugim
oblastima, njena formalna primena u obrazovanju i dalje je na niskom nivou [6]. Kako bi
proces obrazovanja ostao relevantan potrebno ispitati i uskladiti postojece prakse u
radu sa studentima [30]. Potrebno je identifikovati efikasne prakse ucenja i
poducavanja za podsticanje ucenja viSeg reda [33] koje obuhvata kriticko razmisljanje i
reSavanje kompleksnih problema. U radu [34] se navodi da fokus treba da bude na
uravnoteZzenoj upotrebi ChatGPT-ja koja se kombinuje sa komunikacijom sa
nastavnicima radi realizacije nastave i pruZanje fidbeka studentima.

Trebalo bi razmotriti kreiranje odgovaraju¢eg hibridnog okruZenja za ucenje, koje
ukljuCuje nastavnike kao primarni izvor znanja kroz direktna predavanja, onlajn
materijale i podrsku velikih jezickih modela za instant fidbek i pomo¢ pri savladavanju
gradiva, uz odgovarajuce usmene ili praktine ispite. Samim tim sistemi za elektronsko
uCenje mogu integrisati ove modele kako bi poboljsali iskustvo ucenja studenata. U
narednom poglavlju bi¢e opisana aktuelna istrazivanja i moguc¢nosti integracije ovih
modela u sisteme za elektronsko ucenje odnosno njihova primena u kreiranju
specijalizovanih reSenja za u€enje uz pomoc¢ racunara.

5.8 Primena Cetbota zasnovanog na velikom jezickom
modelu u elektronskom ucenju

Kao Sto je vec receno, integracija velikih jezickih modela moZe poboljsati komunikaciju
sa studentima, kroz instant fidbek Sto direktno utice na smanjenje optereenja
nastavnika [34]. Instant povratne informacije omogucavaju ucenicima da ucvrste svoje
razumevanje, razumeju svoje greske i izvrSe neophodne ispravke, ¢cime se poboljsava
efikasnost procesa ucenja [69]. Prilagodljiva podrSka putem povratnih informacija u
okruZenju za ucenje je korisna jer vecina ucenika ima razlicite licne karakteristike,
poput prethodnog znanja, napretka u ucenju i preferiranih nac¢ina ucenja [69].

S druge strane, treniranje velikog jezickog modela od nule za specificne primene
predstavlja sloZen i resursno zahtevan proces koji zahteva znacajna finansijska,
raCunarska i vremenska ulaganja [106]. Mnogi javno dostupni modeli nude mogucnost
finog podeSavanja prethodno obucenih velikih jezickih modela koriste¢i domenske
podatke relevantne za odredenu primenu [107]. Medutim, iako je ovaj zadatak
generalno manje zahtevan od obucavanja modela specificnog za odredeni domen, fino
podeSavanje i dalje zahteva znacajnu koli¢inu strukturiranih podataka i resursa za
sprovodenje ovog procesa [108]. Iz ovih razloga, obe ove opcije nisu optimalan izbor za
manje organizacije, pojedinacne istrazivace, predavaCe i programere. Kako bi se
prevazisli ovi izazovi, odrZivu alternativu predstavlja koriS¢enje javno dostupnih
aplikacionih programskih interfejsa (API) koji pruZaju pristup unapred treniranim
velikim jezickim modelima po odredenoj ceni izrazenoj prema broju ulaznih i
generisanih tokena. Dostupnost LLM API-ja, kao Sto je OpenAl API za njihove modele,
znacajno olakSava integraciju velikih jezickih modela u postojece ili nove aplikacije,
nudeci tako pristupacnije i isplativije reSenje.
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Dakle, zahvaljuju¢i dostupnosti OpenAl API-ja, developeri mogu integrisati velike
jeziCcke modele ove kompanije u aplikacije, Sto otvara nove moguc¢nosti u sektoru
edukativnih tehnologija [29]. Na ovaj nacin moguce je iskoristiti vrhunske sposobnosti
ovih modela bez potrebe za velikim poCetnim ulaganjima, jer su modeli ve¢ trenirani na
ogromnim koliCinama podataka. Zbog izuzetne skalabilnosti, idealni su za upotrebu u
aplikacijama velikog obima [29], medutim ne treba zanemariti njihovu cenu. Cene
poziva API-ja su javno dostupne na zvanicnoj onlajn dokumentaciji OpenAl organizacije.
Pored OpenAl API-ja, u meduvremenu su postali dostupni API-ji i drugih velikih jezickih
modela. OpenAl takode nudi mogucénost finog podesSavanja za specificne zadatke, mada
ovi modeli se mogu koristiti ¢ak i bez dodatnog prilagodavanja za pruZanje odgovora
studentima zbog sposobnosti pisanja o raznim temama [29]. S druge strane, Haleem i
saradnici [29] sugerisali su da bi se upotreba manjih, specificnih modela mogla
razmatrati umesto generickih generativnih velikih jezickih modela kako bi se
zadovoljile potrebe razliCitih organizacija.

Neke obrazovne platforme kao Sto su Moodle, Excercism, Udacity, KhanAcademy, ve¢
nude reSenja za koriS¢enje OpenAl GPT modela putem svojih sistema. Za Moodle, jedan
od najpopularnijih sistema za upravljanje ucenjem otvorenog koda, dostupan je dodatak
pod nazivom Al Chat Block (prethodno OpenAl Chat Block) za integraciju koji nudi
odredene moguc¢nosti prilagodavanja virtuelnog asistenta. Rad [109] je demonstrirao
integraciju ovog dodatka u Moodle sistem. Obrazovna platforma Exercism, koja nudi
kurseve za ucenje programiranja, integrisala je podrSku za ChatGPT koja je dostupna
samo korisnicima koji doniraju platformi. Prilikom pristupa ChatGPT podrsci na
platformi Exercism pojavljivalo se upozorenje: ,ChatGPT je mocan alat, ali moZe previse
olakSati reSavanje problema, c¢ime se gubi prilika za ucenje kroz suocavanje sa
izazovima. Preporucujemo da ga koristite u situacijama kada ste sigurni da ne mozete
da nastavite dalje bez pomo¢i.“ KoriS¢enje preCica u pocetnoj fazi ucenja programiranja
moZe ometati razvoj kritickog razmisljanja. Ovo naglaSava vaZnost istraZivanja u kojim
situacijama i na koji nacin treba koristiti velike jezicke modele u obrazovne svrhe. U
institucijama visokog obrazovanja, ukoliko studenti polazu ispite uzivo, sigurno ce
postati svesni da prekomerno oslanjanje na velike jezicke modele moze ometati njihov
proces ucenja. Takode, autori Mittal i saradnici [6] spominju u svom radu primer
kreiranja inteligentnog virtuelnog tutora od strane Udacity edukativne platforme koji
koristi GPT-4 model. Ovaj napredni sistem nudi personalizovano vodenje u procesu
uCenja i povratne informacije prilagodene stilovima ucenja pojedinac¢nih studenata.
Pojednostavljuje sloZene zadatke i razjaSnjava tehniCku terminologiju, poboljSavajuci
celokupno iskustvo ucenja. Takode, KhanAcademy platforma neprofitne organizacije
pod istim imenom C¢iji je cilj pruZanje besplatnog obrazovanja je kreirala virtuelnog
tutora Khanmigo, ali isti nije dostupan u Srbiji. Khanmigo vodi studente kroz proces
uCenja i moZe im postavljati individualizovana pitanja kako bi podstakao dublje ucenje.

S druge strane uocava se trend istraZivanja fokusiranog na razvoj specijalizovanih
edukativnih cetbotova zasnovanih na velikim jezi¢ckim modelima u razli¢itim oblastima
kao Sto su racunarske nauke, medicina, jezici itd. Neki od primera ¢e biti opisani u
nastavku.

U oblasti medicine, tekuca istrazivanja se bave integracijom API-ja velikih jezickih

modela za aplikacije za simuliranje razlic¢itih uloga u ovom domenu radi poboljSanja
iskustva ucenja. Na primer, autori u radu [110] su razvili GPT-4 Cetbot dizajniran tako
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da simulira usmene ispite, sa ciljem da podrZi hirurSke specijalizante u njihovoj
pripremi za sertifikacioni ispit Americkog odbora za hirurgiju. [ako je studija pokazala
potencijal LLM-ova u ovom kontekstu, autori su istakli potrebu za daljim usavrSavanjem
i razvojem robusnih okvira za evaluaciju. Slicno tome, autori u radu [111] su predstavili
RasPatient Pi, virtuelni simulator pacijenta zasnovanog na velikom jezickom modelu.
Ovaj sistem koristi GPT-40 model putem OpenAl Assistants API-ja, sa instrukcijama
specificnim za odredeni scenario radi generisanja realisticnih medicinskih dijaloga. S
druge strane, pored simulacija, autori u radu [112] su kreirali Anatbuddy cetbot koji je
pokazao obecavajuce rezultate u obrazovanju iz anatomije, posebno u poboljSanju
tac¢nosti odgovora u poredenju sa ChatGPT 3.5 modelom. To je postignuto uz koriS¢enje
Retreival Augmented Generation (RAG) tehnike za dovlacenje relevantnog konteksta za
upite iz javno dostupnih resursa iz anatomije koji je prosledivan GPT 3.5 modelu. Vise
reCi o ovoj tehnici bice u narednim poglavljima. Medutim, dati alat joS uvek nije testiran
od strane studenata u stvarnim uslovima ucenja.

Ucenje jezika predstavlja oblast sa potencijalnom za primenu LLM-a za poboljSanje
mogucnosti u€enja, kao i nastavnih praksi. Konkretno, jedan od primera je studija [113]
je razvila Cetbot asistenta za ucenje engleskog vokabulara, koriste¢i OpenAl API za
pruzanje personalizovane podrske studentima. Ova podrska je ukljucivala prilagodena
objasSnjenja, interaktivne veZzbe i mogucnost vezbe vodenja konverzacije. Rezultati
studije ukazuju da se integracija Cetbota zasnovanog na LLM-u pokazala znacajno
korisnom i doprinela dugorocnom zadrZavanju znanja.

U oblasti racunarskih nauka najveci je fokus na kreiranju pomoc¢nika pocetnicima pri
uCenju programiranja. CodeTutor [114] je cetbot aplikacija zasnovana na GPT-3.5
velikom jezickom modelu za pomo¢ pri ucenju na uvodnom kursu programiranja na
kome se uci Python programski jezik. Aplikacija je testirana tokom jednog semestra nad
50 studenata koji su upisani na ovaj kurs i pokazala je statisticki znacajna poboljSanja u
kona¢nim ocenama kod studenata koji su koristili ovaj alat kao pomo¢ pri ucenju u
odnosu na kontrolnu grupu koja nije imala alat na raspolaganju. lako su generalno
zadovoljni datom aplikacijom, specijalno za savladavanje sintakse jezika, studenti su
izrazili brigu o negativnom uticaju na kriticko razmisljanje, s obzirom na to da je Cetbot
davao i kompletna reSenja odredenih zadataka ukoliko bi ih student zatraZio. ReSenja
opisana u nastavku, kao Sto su 61A Bot, CodeHelp, CodeTailor, LeetCoach, RAGMan i
CS50 Duck su reSenja koja nude podrSku pri ucenju, ali sa ciljem da ne pruZaju
kompletna reSenja studentu.

61Abot [115] predstavlja interaktivnog pomoc¢nika za izradu domacih zadataka za
uvodni kurs programiranja u Python programskom jeziku. Kroz prilagodeni prompt za
GPT-4 model, umesto davanja direktnih odgovora sa potpunim reSenjima i
objasnjenjima, generisani odgovori treba da podsticu studente na reSavanje problema
kroz smernice i podrSku za otkrivanje greSaka. Prilikom testiranja sa preko 2.000
studenata tokom dva semestra, alat je uticao na smanjenje broja pitanja na forumu i
vremena koje su studenti provodili reSavajuci zadatke. Povratne informacije studenata
su pokazale da je ovaj alat generalno bio korisna i podrzavaju¢a pomo¢ u u¢enju u ovom
kontekstu, cak iako smernice u nekim situacijama nisu bile od pomod¢i ili su otkrivale
previse informacija. Slicno 61Abot-u, CodeHelp [116], takode asistira studentima u
uCenju programiranja tako da ne otkriva kompletna reSenja kada zatraze pomo¢ kroz
struktuirani ulaz koji student popunjava i koji obuhvata studentski kod, greSku i
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pitanje. Primenjen je na kursu racunarstva i nauke o podacima na kome se obraduju
osnove Python programskog jezika i specijalizovane biblioteke za rad sa podacima. Za
njegov razvoj koriS¢eni su OpenAl modeli GPT-3.5-turbo-0301 za generisanje glavnog
odgovora, i text-davinci-003 za uklanjanje koda iz odgovora ukoliko postoji, pre slanja
studentu. Broj halucinacija je na dovoljno niskom nivou da se alat smatra korisnim
uprkos njima. Studenti su izrazili zadovoljstvo podrskom koju je pruZao pri reSavanju
greSaka, njegovom stalnom dostupnos$c¢u, i mogu¢noséu da mu postavljaju pitanja koja
se ne bi usudili da postave predavacima, dok su predavaci istakli da ovaj alat predstavlja
dopunu, a ne zamenu za njihovu podrSku u nastavi. CodeAid [117] predstavlja
virtuelnog pomocnika za ucenje C programskog jezika kroz odgovaranje na
konceptualna pitanja, pruZanju pomoc¢i u objaSnjenju, ispravci i pisanju koda odnosno
davanje pseudokoda sa objasnjenjima svake linije i obeleZavanje koda uz predloge za
ispravku. Sistem je realizovan koriS¢enjem React okvira za frontend i Express okvira za
backend deo aplikacije, koji komunicira sa OpenAl modelom GPT-3.5-turbo radi
generisanja odgovora. Autori su ga testirali kao opcioni dodatni resurs za ucenje tokom
dvanaestonedeljnog kursa programiranja sa 700 studenata, od kojih je njih 372 koristilo
ovaj alat. Alat je aZuriran na polovini kursa. Postigao je tacnost od 79%, a ocenjen je kao
adekvatna pomoc¢ u 86% slucajeva (ukupno u obe verzije alata). Vazno je napomenuti da
je nakon aZuriranja prve verzije CodeAid platforme kroz aZuriranje promptova i
dodavanje odredenih funkcionalnosti na osnovu studentskog fidbeka, tacnost (sa 74%
na 87%) i korisnost (sa 84% na 91%) porasla Sto implicira da je neophodna adekvatna
evaluacija i pracenje ovih sistema i njihovo aZuriranje radi povecanja performansi. U
intervjuima sa 22 studenta istaknute su kao klju¢ne prednosti neprestana dostupnost i
sposobnost razumevanja konteksta, Sto ne postoji kod javno dostupnih reSenja poput
ChatGPT-ja. Pojedini studenti su preferirali indirektne odgovore na svoja pitanja, pa su
sami regulisali nacin koriS¢enja alata tako Sto su postavljali samo opSta pitanja ili
izbegavali funkcije poput ispravljanja koda, kako bi podstakli samostalno ucenje.
CodeTailor [118], zasnovan na GPT-4 modelu, generiSe Parsonsove slagalice na osnovu
netacnog koda studenata, koje mogu pomoci studentu u u€enju osnova programiranja.
Alat je postigao 98% tacnosti u kreiranju slagalica na osnovu studentskog koda. U studiji
koja je obuhvatila 18 programera pocetnika, ve¢ina ucesnika je preferirala CodeTailor u
odnosu na dobijanje kompletnih reSenja pomocu velikih jezickih modela. LeetCoach
[119] je takode studentski pomoc¢nik, zasnovan na Gemma 3 (27B) modelu, koji pruza
podrsku tokom ucenja programiranja tako da ne pruza konacna reSenja studentu vec
kroz diskusiju i postavljanje pitanja vodi studenta u ovom procesu ucenja. U
implementaciji su koriS¢eni React i Flask okviri. Evaluacija od strane studenata je
pokazala zadovljstvo jasnocom instrukcija koje su dobijali i generalno zadovoljstvo
iskustvom koris¢enja ovog alata.

Odredeni specijalizovani alati za pomo¢ u ucenju u oblasti racunarskih nauka integrisu i
eksterne baze iz kojih se kontekst u okviru prompta namenjenog velikom jezickom
modelu dopunjuje radi generisanja boljih odgovora u skladu sa kontekstom ucenja.
RAGman [120] je cetbot alat razvijen u cilju davanja odgovora bez otkrivanja
kompletnih reSenja na pitanja vezana za domace zadatke na uvodnom kursu
programiranja, konkretno za Python programski jezik. Koristi OpenAl API za
komunikaciju sa velikim jezickim modelom uz kombinaciju implementacije RAG tehnike
uz model text-embedding-ada-002-vZ gde na osnovu samog zadatka i dovucenog
konteksta iz diskusija vezanih za isti iz prethodnih godina se generiSe odgovor.
Klijentski deo aplikacije je implementiran kroz Next.js, a serverski deo koriste¢i Python
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odnosno Flask okvir. Postigao je tacnost od 98% za pitanja koja upadaju u opseg pitanja
kreiranog alata, a 81% za pitanja za koja nije bio namenjen Sto pokazuje efektivnosti u
ovom slucaju. Od ukupno 455 studenata na ovom kursu, polovina studenata je koristila
ovaj alat, a 78% njih je iskazalo zadovoljstvo njegovim uticajem na proces ucenja. Jedna
od vecih zamerki, je sporost generisanja odgovora, koju su autori uspeli da reSe, ali tek
nakon zavrSetka ovog kursa. MerryQuery [121] je alat kreiran za odgovaranje na
studentska pitanja o materijalima sa kursa u oblasti raCunarskih nauka, a konkretno je
testiran na kursu Uvod u MATLAB, mada autori naglasavaju da je dizajniran tako da
moZe da pruza podrsku i van oblasti programiranja. Oslanja se na GPT-40 model i RAG
tehniku uz MongoDB kao reSenje za vektorsku bazu za rad sa materijalima sa kursa.
PruZza studentima dva nacina koriS¢enja: pruZanje kompletnih odgovora i pruZanje
smernica i okvirnih odgovora. MoodleBot [122] je Cetbot za integraciju u Moodle sistem
za upravljanje uc¢enjem koji na osnovu materijala za ucenje dostupnih u PDF formatu
olakSava studentima pristup sadrZaju za ucenje i razjaSnjavanju nejasnoca na predmetu
Baze podataka i informacioni sistemi. Za generisanje odgovora oslanja se na OPENAI
GPT-4 model i dodaje promptu kontekst na osnovu materijala sa predmeta kroz RAG
tehniku i Weaviate vektorsku bazu podataka. Alat je postigao visoku stopu tacnosti i
uskladenosti sa materijalima (88%) i naiSao je na pozitivhu percepciju od strane
studenata. Medutim, autori isticu da je potrebno ohrabrivati studente da kriticki
analiziraju dobijene odgovore i da verifikuju informacije, time naglasavajuc¢i da ulogu
Cetbota treba posmatrati kao dodatni pomoc¢ni alat prilikom ucenja, a ne kao univerzalni
izvor istine.

Takode, CS50 Duck je alat koji koristi RAG tehniku radi smanjenja halucinacija i davanja
boljih kontekstualnih odgovora, a pored nje takode realizuje i fino podeSavanje modela
kao jos jedne od tehnika za poboljSanje odgovora u specijalizovanim LLM alatima. CS50
Duck [123] je Cetbot asistent za pruZanje podrske studentima u u€enju programiranja
na uvodnom kursu racunarskih nauka na Harvardu kroz pruZanje konstruktivnih
povratnih informacija, smernica, i postavljanjem pitanja radi pospeSivanja studentske
autonomije u procesu ucenja. Koristi GPT-40 model i ChromaDB vektorsku bazu
podataka za sadrZaj sa kursa u cilju prevazilaZzenja halucinacija. Radi poboljSanja
performansi pracenja instrukcija od strane velikog jezickog modela, izvrsili su fino
podesSavanje modela kroz 50 konverzacija.

Na osnovu ovoga mozemo zakljuciti da postoji potencijal integrisanja velikih jezickih
modela u obrazovanje kao specijalizovanih konverzacionih agenata radi pruZanja
adekvatne pomo¢i u procesu ucenja. S druge strane mora se obratiti paznja na
nedeterministicku prirodu ovih alata i samim tim proces evaluacije, monitoringa i
azuriranja sistema u skladu sa njima postaje neizostavan deo ovih sistema. Uprkos
potencijalnim halucinacijama cijem se smanjenju mora teZiti kroz implementaciju
mehanizama za njihovo smanjenje kao Sto su prompt inZenjering, RAG tehnika i fino
podeSavanje [110], [124], benefiti ovih alata mogu nadmasiti potencijalne mane kojih
svi uCesnici u ovom kontekstu moraju biti svesni.

Nakon pregleda literature vezane za primenu velikih jezickih modela u edukaciji,
moguce je zakljuciti da postoji znacajan porast publikacija iz ove oblasti prethodnih
godina. Razlog tome je pojava ChatGPT cetbota koji je znatno uticao na povecanje paznje
usmerene ka velikim jezickim modelima i pospeSio istrazivanja u ovoj oblasti, a samim
tim i u oblasti njihove primene u obrazovnom kontekstu. Prilikom analize ovih radova
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primecene su mogucnosti za unapredenje procesa obrazovanja primenom velikih
jezickih modela. Konkretno, elektronsko ucenje, koje je sve ceSce zastupljeno i kao
dopuna tradicionalnom obrazovanju, ima potencijal za unapredenje kroz integraciju
Cetbota koji je zasnovan na velikim jezickim modelima. Na osnovu svega navedenog, kao
Sto i autori u radu [48] navode, postoji potreba za definisanjem okvira za dizajn i razvoj
obrazovnih ¢etbotova koji bi pomogao nastavnicima u kreiranju korisnih i efikasnih
Cetbotova. Postoji prostor za razvoj metodoloSkog pristupa integracije velikih jezickih
modela u obrazovanju kao dopuna sistemu za elektronsko ucenje. U narednom
poglavlju bi¢e fokus na identifikaciji klju¢nih elemenata potrebnih za modelovanje
edukativne platforme koja integriSe veliki jezicki model u vidu konverzacionog agenta,
te samim tim biti i predloZzen model koji ukljucuje ulogu konverzacionog agenta kao
dodatnu podrsku u procesu ucenja prethodno kreiranih nastavnih materijala od strane
predavaca.
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6 OBJEDINJENI MODEL EDUKATIVNE PLATFORME SA
KONVERZACIONIM AGENTOM ZASNOVANIM NA VELIKOM
JEZICKOM MODELU

Na osnovu svega navedenog u prethodnim poglavljima predlaZzemo razvoj objedinjenog
okvira (eng. framework) za integraciju konverzacionog agenta (Cetbota) zasnovanog na
velikom jezickom modelu (VJM konverzacioni agent) u edukativnu platformu odnosno
sistem za elektronsko ucenje, koji podrazumeva metode, modele, tehnike i alate koji bi
bili koriS¢eni u ove svrhe. S obzirom na to da aspekti ovog sistema obuhvataju i
projektovanje samog nacina prezentacije materijala za ucenje, primenu veStacke
inteligencije za razvoj konverzacionog agenta, kao i samu realizaciju softverskog
sistema sa fokusom na interakciju sa korisnicima ovog sistema, razvoj takvog okvira
podrazumeva multidisciplinarni pristup i saradnju izmedu nau¢nih disciplina, kao Sto
su: pedagogija, psihologija, veStacka inteligencija, racunarske nauke, interakcija covek-
racunar.

Objedinjeni okvir za razvoj integrisane edukativne platforme sa konverzacionim
agentom zasnovanim na velikom jezickom modelu bi trebalo da definiSe sistemski
pristup razvoju ovakvih platformi, koji bi uskladio razlic¢ite uloge ucesnika u ovom
procesu. Metoda razvoja bi trebalo da definiSe proces razvoja koji ¢e objediniti
pripremu edukativnog sadrzaja, dizajn konverzacionog agenta i njegovog konteksta i
baze znanja, kao i dizajn i razvoj samog softverskog sistema za elektronsko ucenje, radi
njegove efikasne implementacije.

Osnovni ciljevi koji e biti realizovani razvojem objedinjenog okvira i biti predstavljeni u
narednim poglavljima su:

¢ Definisanje ontologije primene konverzacionih agenata zasnovanih na velikom
jezickom modelu u edukaciji, Sto ¢e omoguciti dalji razvoj oblasti i olakSati
komunikaciju izmedu svih ucesnika u procesu istrazivanja i razvoja edukativnih
platformi koje ih integrisu;

¢ Definisanje modela za razvoj edukativne platforme sa konverzacionim agentom
zasnovanim na velikom jezickom modelu, baziranih na standardnim modelima
za razvoj softvera, ali proSirenim semantikom potrebnom za modelovanje
specificnosti ove integrisane platforme;

e Definisanje metodologije razvoja edukativne platforme koja integriSe cetbota
zasnovanog na velikom jezickom modelu, koja ¢e olakSati razvoj i pracenje
projekata vezanih za edukativne platforme u ovoj oblasti;

e Definisanje razvojnih alata i nac¢ina njihove upotrebe.

Kao Sto je prikazano u petom poglavlju ovog rada, poslednjih godina se primecuje
porast radova na ovu temu i uoCeno je viSe razliCitih pristupa koriS¢enja velikih jezickih
modela u obrazovanju. Prilikom izrade modela razmatrali smo dostupne radove ove
istrazivacke oblasti iz razli¢itih izvora. Poglavlje sa literaturom sadrzi spisak svih
koriSc¢enih referenci u ovoj disertaciji. Tokom izrade modela smo nastojali da uvrstimo
koncepte koji su identifikovani kao kljucni, ali tako da rezultuju¢i model ne postane
preobiman, pa samim tim i nepraktican.
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6.1 Arhitektura vodena modelom

Arhitektura vodena modelom (eng. Model Driven Architecture - MDA) predstavlja
pristup za strukturiranje specifikacije sistema kroz platformski nezavisne modele
prilagodene specificnom domenu u kojem se reSenje razvija [125]. Model u ovom
kontekstu predstavlja odredeni aspekt sistema [126]. Upotreba MDA modela i
definisanje njihove strukture, semantike i notacija kroz industrijske standarde, olakSava
modelovanje i razvoj kompleksnih sistema [126]. Zbog navedenog, arhitektura razvoja
softverskih sistema koja je vodena modelom je upotrebljen pristup u ovoj doktorskoj
disertaciji na konkretnom primeru objedinjenog modela za razvoj edukativne platforme
sa integrisanim konverzacionim agentom zasnovanim na velikom jezickom modelu.

Radi adekvatne implementacije predloZene edukativne platforme, neophodno je jasno
definisati koncepte koji se mogu upotrebiti za efikasno modelovanje ovakvog sistema.
Kao $to je ve¢ spomenuto, MDA pristup se fokusira na modele, i na taj nacin razdvaja
poslovnu i aplikacionu logiku sistema od konkretnih tehnologija implementacije [125],
[126]. Ovo omogucava definisanje koncepata koji su bliZi domenu problema, a mnogo
manje su zavisni od konkretne tehnologije. Modeli definisani na ovaj nacin mogu se
naknadnim transformacijama preoblikovati u modele specificne za odredenu platformu,
a zatim dalje u njihove konkretne implementacije [127].

Meta Object Facility (MOF) predstavlja metamodel standard definisan od strane OMG
organizacije koji sluZzi za kreiranje metamodela [128] i predstavlja klju¢nu osnovu MDA
pristupa [126]. Za vizuelizaciju spomenutih modela koristi se Unified Modeling
Language (UML) jezik kao jedan od jezika zasnovanih na MOF standardu. UML
predstavlja jezik za projektovanje, vizuelizaciju i dokumentaciju kompleksnih
softverskih sistema [129]. Jedna od njegovih klju¢nih karakteristika je mogucnost
prosirenja kroz profile radi prilagodavanja specificnim zahtevima i domenima [126].
Upravo ga ova karakteristika ¢ini pogodnim za definisanje specifikacije sistema u
konkretnim domenima kao Sto je slucaj u ovoj doktorskoj disertaciji.

MDA paradigma organizuje modele po nivoima [130]. U nastavku ¢e biti pojasSnjena
Cetiri nivoa navedena u samoj MOF specifikaciji, koji su uglavnom koris¢eni prilikom
organizacije modela gde svaki nivo predstavlja instancu nivoa iznad:

e M3 - nivo metametamodela,
e M2 - nivo metamodela,
e M1 - nivo modelai,

e MO - nivo podataka.

M3 nivo se odnosi na OMG standard za specifikaciju niZeg metamodela kroz apstraktni
jezik kao Sto je MOF koji sadrzi kolekciju primitiva za opis metamodela na M2 nivou. M2
nivo se odnosi na metamodel koji moZe da se posmatra kao ,apstraktni jezik” sa
elementima potrebnim za definiciju modela na slede¢em nivou (M1). M1 nivo se odnosi
na sam model sistema koji se opisuje. Na ovom nivou mogu biti definisani platformski
nezavisni model (eng. Platform Independent Model) i platformski specifiCan model (eng.
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Platform Specific Model) [131]. Na kraju, MO nivo se odnosi na konkretne instance
modela definisane na nivou M1.

Hijerarhijska organizacija koncepata i modela u viSe nivoa je od izuzetnog znacaja s
obzirom na to da proces razvoja edukativne platforme sa V]JM konverzacionim agentom
karakteriSe visok stepen sloZenosti i podrazumeva modelovanje brojnih medusobno
povezanih elemenata na razli¢itim nivoima apstrakcije Sto je takode bio slucaj i u
drugim domenima, na primer u oblasti evaluacije multimodalnih biometrijskih sistema
[127], interakcije Coveka i racunara [132], kao i u oblasti edukativnih igara [133], koji su
primenili sli¢an pristup prilikom razvoja okvira.

M3 nivo - MOF

instanca/u skladu sa

M2 nivo — metamodel
edukativne platforme sa
VIM konverzacionim
agentom

instanca/u skladu sa

M1 nivo —model
edukativne platforme sa
VIM konverzacionim
agentom

instanca/u skladu sa

A 4
MO nivo — rezultat
edukativne platforme sa
VIM konverzacionim
agentom

Slika 2 - Preslikavanje okvira za razvoj edukativne platforme koja integriSe VJM
konverzacionog agenta na OMG MDA pristup

Preslikavanje okvira za razvoj edukativne platforme koja integriSe VJM konverzacionog
agenta na Cetvoronivojski OMG MDA pristup je prikazano na slici 2. Na osnovnom, M3
nivou primenjuje se MOF standard OMG organizacije, kojim je definisan apstraktni jezik
namenjen za specifikaciju i opis metamodela. Na sledeem, M2 nivou je definisan
metamodel edukativne platforme koja integriSe VJM CcCetbota. Ovaj metamodel
predstavlja ontologiju pojmova koji su od znacaja u ovoj oblasti. DefiniSe zajednicki
jezik u domenu edukativnih platformi koje integriSu VJM cetbota. Daljom primenom
ovako definisanog metamodela moZemo kreirati modele edukativne platforme sa VJ]M
konverzacionim agentom, Sto odgovara M1 nivou. Konkretne instance ovih modela,
odnosno implementacije edukativne platforme se nalaze na poslednjem nivou MO u
hijerarhiji MDA modela.
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6.2 Metamodeli edukativne platforme sa VM
konverzacionim agentom

6.2.1 Metamodel edukativne platforme sa VJM konverzacionim agentom

Na slici 3 predstavljen je metamodel najviSeg nivoa sa osnovnim konceptima
predloZene edukativne platforme. Glavni koncept predloZenog metamodela predstavlja
element edukativne platforme zasnovane na velikom jezickom modelu
(ElementVIMEduPlatforme) koji sluzi kao osnova za definisanje ostalih koncepata u
ovom kontekstu. Tako definisan koncept generalizuje elemente EdukativniSadrzaj,
V]MKonverzacioniAgent, kao i InterakcijaVIMEduPlatforme.

Kljuni elementi predloZzenog modela edukativne platforme koja integriSe
konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu, predstavljaju
materijal za uCenje i konverzacioni agent. U predloZenom modelu cetbot treba da sluzi
kao dopuna edukativne platforme i dodatna pomo¢ u procesu ucenja [116], [122].
Samim tim, nastavnici su zaduZeni za pripremu materijala za ucenje. Dakle, element
EdukativniSadrzZaj se odnosi na materijal za ucenje kreiran od strane nastavnika koji ¢e
preko platforme biti dostupan studentima. Studenti su kroz materijal kreiran od strane
eksperata vodeni kroz odredenu oblast. S druge strane, radi boljeg savladavanja gradiva
studentima c¢e biti dostupan cetbot zasnovan na velikom jezickom modelu koji je
predstavljen kroz V]MKonverzacioniAgent element. Kroz element
InterakcijaVIMEduPlatforme je modelirano interagovanje studenata sa datom
platformom na visokom nivou apstrakcije.

VJMEduPlatforma
I *
ElementVJMEduPlatforme
EdukativniSadrzaj VJMKonverzacioniAgent InterakcijaVJMEduPlatforme

Slika 3 - Osnovni koncepti edukativne platforme sa VJM konverzacionim agentom

6.2.2 Metamodel edukativnog sadrzaja

Kao Sto smo ve¢ spomenuli, EdukativniSadrzaj predstavlja jedan od klju¢nih elemenata
predloZenog modela. Na slici 4 moZemo videti predloZeni metamodel ovog elementa.
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Edukativni sadrzaj predstavlja osnovu platforme namenjene ucCenju. Za nacin
dostavljanja edukativnog sadrzaja kreiranog od strane nastavnika odnosno eksperata u
oblasti odnosno za neki kurs, izabran je prilagoden pristup mikroucenja. Ovaj pristup je
poslednjih godina postigao obecavajuce rezultate kao efektivna strategija elektronskog
uCenja [134]. Prema njemu, sadrZaj lekcija se organizuje kroz jedinice mikroucenja koje
pruZzaju koncizan edukativan sadrzaj kroz koji se student usmerava u procesu ucenja i
koji treba savladati za kratko vreme [135]. Nastao je kao odgovor na promene potreba
studenata, pruzajuci sazet, lako dostupan sadrZaj kojem se mozZe pristupiti bilo kad i
bilo gde i pogodan je za integraciju sa novim tehnologijama u razvoju kao Sto su
konverzacioni agenti [135]. Sam sadrZaj jedinica ucenja (JedinicaUclenja) moze
obuhvatati razli¢ite objekte za ucenje (ObjekatZaUcenje) kroz koje ustvari
predstavljamo materijale za ucenje. Dakle, sam nastavnik je zaduZen za pripremu datih
materijala za odredeni kurs po jedinicama ucenja koje treba da usmeravaju proces
uCenja u okviru lekcija. Za predstavljanje samog sadrzaja jedinica ucenja mogu se
koristiti objekti koji su opisani u sledec¢em potpoglavlju.

ElementVJMEduPlatforme i
e EdukativniSadrzaj PRRSABVRN

1.+

Lekcija

1.”

ObjekatZaUcenje JedinicaU¢enja

JANRIVAN

NastavnaJedinica Aktivnost

Slika 4 - Metamodel edukativnog sadrzaja

Pored nastavnih jedinica (Nastavnajedinica) koje se odnose na gradivo koje su
pripremili nastavnici i koje studenti treba da savladaju, poZeljno je dati im aktivnosti
(Aktivnost) tokom ucenja kako bi mogli da testiraju svoje razumevanje. Aktivnosti mogu
obuhvatati pitanja i zadatke otvorenog tipa, ili pitanja sa ponudenim odgovorima. S
obzirom da je cilj aktivnosti da podrze ucenje i da studenti tokom izrade aktivnosti
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mogu imati dostupne materijale nastavnih jedinica, kao i funkcionalnost Cetbota za
razjaSnjavanje nedoumica i pomoc¢ prilikom izrade, sama aktivnost se moze posmatrati
kao jedinica u¢enja i moze biti predstavljena koriS¢enjem objekata za ucenje.

6.2.3 Metamodel objekata za ucenje

Na slici 5 predstavljen je metamodel ObjekatZaUcenje. ObjekatZaUcenje kroz koje
predstavljamo materijale za ucenje mogu biti jednostavni objekti za ucenje
(JednostavniObjekatZaUcenje) koji mogu biti tekst (TekstualniObjekatZaUcenje), grafika
(GrafickiObjekatZaUcenje), video (VideoObjekatZaUclenje) ili audio snimak
(AudioObjekatZaUcenje). SloZeni objekat za ucenje (SloZeniObjekatZaUcCenje) predstavlja
kombinaciju prethodno navedenih objekata zajedno sa sloZenim.

ObjekatZaUéenje 1.+

JednostavniObjekatZaUcenje

N

TekstualniObjekatZaU¢enje Grafi¢kiObjekatZaU&enje VideoObjekatZaUcenje AudioObjekatZaU¢&enje

SlozeniObjekatZaU¢&enje

Slika 5 - Metamodel objekata za ucenje [133]

Slican metamodel moZemo videti i u [133] gde je opisan metamodel objekta za ucenje u
kontekstu edukativnih igara za predstavljanje obrazovnih koncepata u okviru
odredenog domena. U spomenutoj disertaciji je takode uvedena kao metamodel i
Andresenova taksonomija znanja [136], nastala na osnovu Blumove (pamcenje,
razumevanje, primena, analiza, evaluacija, stvaranje), Sto mozZe biti primenjeno i u ovom
kontekstu radi odredivanja nivoa saznanja koje treba posti¢i kroz objekte za ucenje
odnosno jedinice ucenja.

U ovoj taksonomiji, pamcenje se odnosi na prepoznavanje ili prisetanje naucenog
odnosno koriS¢enje memorije radi produkovanja ili dovlacenja definicija, Cinjenica,
nabrajanja i sl. [137]. Razumevanje se odnosi na stvaranje znacenja odnosno aktivnosti
koje obuhvataju interpretaciju, davanje primera, klasifikaciju, sazimanje, zakljucivanje,
poredenje ili objaSnjavanje. Primena se odnosi na situacije u kojima se nauceno koristi
kroz simulacije, prezentacije, modele. Analiza se odnosi na razlaganje koncepata na
delove i zakljuc¢ivanje kako su ovi delovi povezani izmedu sebe ili u odnosu na citavu
strukturu kroz razlikovanje, organizaciju, dodeljivanje atributa Sto moze biti postignuto
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kreiranjem anketa, grafikona, dijagrama itd. Evaluacija se odnosi na proces donoSenja
odluka na osnovu odredenih kriterijuma i standarda kroz proveru i kritiku Sto moZze
rezultovati preporukama i izveStajima. U revidiranoj Blumovoj taksonomiji evaluacija je
navedena pre stvaranja jer Cesto predstavlja neophodan deo koji prethodi stvaranju.
Stvaranje se odnosi na spajanje elemanata radi formiranja koherentne ili funkcionalne
celine koja predstavlja novinu. Na slici 6 je prikazan metamodel taksonomije znanja.

Kreacija

Evaluacija

TaksonomijaZnanja

N

Analiza

/)

Primena

Razumevanje

Paméenje

Slika 6 - Metamodel taksonomije znanja [133]

6.2.4 Metamodel VJM konverzacionog agenta

Drugi kljucni element predloZenog modela predstavlja konverzacioni agent zasnovan na
velikom jezickom modelu. Konverzacioni agent zasnovan na velikom jezicCkom modelu
(VIMKonverzacioniAgent) Ce biti dostupan studentima na koriS¢enje za razjaSnjavanje
nejasnoca i produbljivanje znanja. Ideja je da nastavnik moZe studentima da omoguci
pristup konverzacionom agentu tokom prolaska kroz lekciju za cije su savladavanje
nastavnici pripremili materijale odnosno edukativni sadrZaj i procene da cetbot moze
doprineti njegovom savladavanju. Njegov metamodel je predstavljen na slici 7.

Student vodi Konverzaciju sa konverzacionim agentom u okviru koje se pamte njegove
poruke i poruke odgovora Cetbota. Konverzacija moze biti vodena za odredenu lekciju
ili konkretnu jedinicu ucenja Sto je objedinjeno kao opseg konverzacije
(OpsegKonverzacije) u predloZzenom metamodelu. Sam opseg konverzacije ima
definisanu instrukciju (Instrukcija), odnosno moZe imati i viSe njih sa mehanizmom
verzionisanja radi evaluacije i daljeg aZuriranja sistema radi poboljSanja performansi.
Instrukcija sluzi da usmerava ponaSanje cetbota prilikom generisanja odgovora u
skladu sa opsegom konverzacije za koji je definisana. Kako bi odgovori konverzacionog
agenta za KorisnickiUnos koji se odnosi na korisnicku poruku, bili uskladeni sa ciljem
pomocnika tokom ucenja odgovarajuceg predmeta, potrebno je definisati parametre
koji ¢e odrediti ponaSanje samog cetbota koje ¢e on proslediti V/MAPI-ju zaduZenim za
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generisanje odgovora, uz svaku korisnicku poruku, a u koje spada i pomenuta
instrukcija. Ovi parametri generalizovani su kroz ElementKontekstaKonverzacije koji
treba da usmeri generisanje odgovora konverzacionog agenta na studentska pitanja.

izvedenlz

0.4

BazaZnanja IstorijatKonverzacije ul

A

1 dovucenlz

izvedenalz
DodatniKontekst El e
sastojSelz
0
KorisnickiUnos KontekstKonverzacije
izvedenlz
VJMAPI orst VJMKonverzacioniAgent Instrukcija EdukativniSadrzaj
A <
H 1.0
S U koristi . ;
0.r E 1.t 1.0
Poruka . Konverzacija OpsegKonverzacije Lekcija

|

0.
0.4 koristi :
E Ll

Student : JedinicaUéenja

Slika 7 - Metamodel VJM konverzacionog agenta

Ucenje kroz kontekst (eng. In-Context Learning - ICL) koji im se prosledi, kao i prac¢enje
instrukcija koje im se zadaju kao ulaz su sposobnosti velikih jezickih modela koje
omogucavaju generisanje relevantnih i koherentnih odgovora cak i za instrukcije i
zadatke za koje nisu specificno trenirani [15]. Upravo ove sposobnosti omogucavaju
njihovu primenu i u edukaciji u vidu pruzanja podrske studentima u procesu ucenja.

Jedan od osnovnih parametara konteksta je UlaznalnstrukcijaOPonasanju koja se odnosi
na prethodno definisanu instrukciju (Instrukcija) opsega konverzacije. Prompt
inZenjering je relativno nova disciplina koja se bavi kreiranjem i optimizacijom ulaznih
instrukcija koje navigiraju generisanje izlaza velikih jezi¢kih modela kako bi se osigurala
njihova tacnost, relevantnost i koherentnost [138]. Predstavlja tehniku za usmeravanje
ponasanja Cetbota, kao i za smanjenje halucinacija [124]. Kroz saradnju sa nastavnicima
i iterativno testiranje ulaznih instrukcija za oCekivane ulaze od strane korisnika treba
do¢i do odgovarajuce ulazne instrukcije za Zeljeni zadatak i ponaSanje cetbota [110],
[139]. UlaznalnstrukcijaOPonasanju obuhvata opis cilja Cetbota, njegovog opsega i tona
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odgovora, i uloge koju cetbot obavlja za odredeni opseg konverzacije odnosno
konkretnu lekciju ili jedinicu ucenja i moZe biti definisana uz saradnju nastavnika i
programera. Takode, treba definisati odredena ograniCenja i pravila ponaSanja ¢etbota.
Dakle, kroz prompt inZenjering moZe biti definisana odredena zaStitna odnosno
guardrail tehnika kroz koje se navodi ponaSanje cetbota i ublaZavaju odredeni rizici u
generisanju odgovora [140]. Medutim, treba napomenuti da se ova tehnika kombinuje i
sa drugim guardrail tehnikama koje mogu ukljucivati i analizu ulaza pre generisanja,
kao i analizu izlaza nakon. U nastavku je dat primer jedne instrukcije:

, Ti si asistent za kurs Racunarske mreZe i telekomunikacije. Tvoje glavne odgovornosti
uklju¢uju pomaganje studentima da razumeju koncepte mreZa, odgovaranje na tehnicka
pitanja i jasno i saZeto objasnjavanje sloZenih tema. Treba da pruZas prakticne primere i
objasnjenja korak po korak za tehnicke procese. Nemoj odgovarati na pitanja koja nisu
vezana za kurs. Odgovaraj na istom jeziku na kom je postavljeno pitanje (engleski ili
srpski). Odgovaraj u pasusima. Tvoj ton treba da bude profesionalan, ali pristupacan, tako
da podstice studente da istraZuju i postavljaju pitanja. Prilagodi svoja objasnjenja nivou
znanja studenta, koristeci jednostavniji jezik za pocetnike, a vise tehnickog Zargona za
napredne studente.

SaZetak trenutne lekcije (veZbi) za koju treba da pomaZes studentima i odgovaras na
njihova pitanja je: ...".

Takode, kao Sto je navedeno u primeru iznad, radi poboljSanja relevantnosti odgovora u
odnosu na kontekst, instrukcija moZe da obuhvata i sam saZetak lekcije u okviru koje
student interaguje sa Cetbotom takode definisan uz pomo¢ nastavnika. Ovaj sazetak
lekcije moZe pomoci Cetbotu da razume Siri kontekst u okviru koga studenti postavljaju
pitanja koja nisu uvek u potpunosti jasno postavljena. Ovde treba voditi raCuna o duzini
samog saZetka s obzirom na to da moZe uticati na cenu i kvalitet odgovora, jer je
pokazano da predugacki ulazi mogu uticati na skretanje fokusa cetbot odgovora i
zanemarivanje odredenih instrukcija [141], [142], [143].

S druge strane, nastavnik moZe odluciti da cetbotu prosSiri kontekst generisanja
odgovora i pruzi dodatnu bazu znanja (BazaZnanja). Kroz pruZanje relevatnih
informacija kroz kontekst moZe se uticati na smanjenje halucinacija modela Sto je
posebno vazno u akademskom okruZenju i procesu ucenja [124]. Iz date baze se moze
preuzeti DodatniKontekst za odgovarajucu korisnicku poruku koji konverzacioni agent
moZe upotrebiti za generisanje odgovora. Sama UlaznalnstrukcijaOPonasanju moze
sadrZati ogranic¢enja u pogledu nacina koriS¢enja ovako dodatog konteksta.

IstorijatKonverzacije obuhvata prethodne poruke korisnika, kao i ¢etbot odgovore, koji
se takode prosleduju radi odrzavanja konzistentnih odgovora u skladu sa tokom
konverzacije. Kao i kod saZetka lekcije, i ovde treba voditi ra¢una o broju prethodnih
poruka i odgovora koji ¢e se prosledivati, jer njihova koli¢ina takode moZe uticati na
cenu i kvalitet odgovora. Pored slanja istorijata koji sadrzi parove pitanja i odgovora,
moguce je odluciti se i za slanje saZetka istorijata koji bi takode mogao biti kreiran uz
pomoc velikog jezickog modela, ili njihovu kombinaciju [144], [145].

KontekstKonverzacije zapravo predstavlja kombinaciju prethodno navedenih elemenata
zajedno sa sloZenim.
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Takode, kao $to smo ve¢ spomenuli student (Student) moZe reSavati aktivnosti, tokom
procesa ucenja, uz mogucu konverzaciju sa Cetbotom za pojasSnjenja i uz raspoloZive
materijale. Njegov odgovor (Odgovor) moZe biti sacuvan radi dalje evaluacije Sto je
predstavljeno na narednoj slici 8.

Student . Aktivnost
reSava

0..%

Odgovor

Slika 8 - Metamodel odgovora na aktivnost

6.2.5 Metamodel interakcije sa edukativnhom platformom

Student interaguje sa edukativnom platformom na dva nacina: prolaskom kroz materijal
za uclenje (InterakcijaSajJedinicomUcenja) i kroz vodenje konverzacije sa Cetbotom
zasnovanim na velikom jezickom modelu (InterakcijaSaKonverzacionimAgentom). Kao
Sto je prikazano na slici 9 interakcija se moze uspostaviti izmedu viSe studenata
(Student) i viSe platformi (PlatformaSistema). Za modelovanje interakcije, moZemo se
osloniti na metamodel predstavljenog u radu Obrenovica [146] koji definiSe interakciju
coveka i racunara na viSem nivou apstrakcije i obuhvata viSenacinsku (eng. multimodal)
komunikaciju ukljuc¢ivanjem dva osnovna elementa: nacin (eng. modality) komunikacije
i kontekst interakcije.

KontekstVJMEduPlatforme NaéinKomunikacijeVJMEduPlatforme
1.
Student . InterakcijaVJMEduplatforme 1 PlatformaSistema
InterakcijaSaKonverzacionimAg InterakcijaSaJedinicomU¢enja

Slika 9 - Metamodel interakcije sa edukativnhom platformom
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Samim tim, Nac¢inKomunikacijeVJMEduPlatforme se odnosi na oblik interakcije izmedu
studenta i edukativne platforme koji podstice koriS¢enje sposobnosti ¢oveka radi
izazivanja efekta na korisnika. Dakle, pojam efekta se moze definisati kao rezultat
upotrebe ljudskih sposobnosti u komunikaciji sa racunarom [146]. Ovi efekti mogu da
se klasifikuju u Cetiri glavne kategorije [147]: senzorski koji se odnose na procesuiranje
stimulansa od strane ljudskog senzorskog aparata (npr. zvuk); percepcijski koji
proisti¢u iz analize senzorskih podataka kroz ljudski percepcijski aparat (npr. jac¢ina
zvuka); motorni koji opisuju ljudske mehanicke radnje (npr. pomeranje glave); i
kognitivni koji su kljucni kod interakcije sa predlozenom edukativnom platformom i
deSavaju se na viSim nivoima obrade informacija od strane coveka (pamcenje, paznja,
radoznali procesi).

Obrenovi¢ i StarCevi¢ [147] definiSu osnovni metamodel nacina komunikacije
(modaliteta) na slede¢i nacin. Nac¢in komunikacije moze biti jednostavan ili sloZzen. U
ovom modelu, racunarski kod, odnosno kompjuter predstavlja referentnu tacku u
odnosu na koju se definiSe interakcija. Jednostavan nacin komunikacije predstavlja
primitivnu formu interakcije koja moZe biti ulazna ili izlazna. Ulazni modalitet je u
smeru od ¢oveka ka raCunaru i zahteva korisnicki uredaj da prevede covekovu akciju u
odgovarajucu formu za obradu od strane racunara (npr. klik miSem ili unos na tastaturi
Sto moze biti unos poruke namenjene cetbotu ili skrolovanje kroz jedinicu ucenja).
[zlazni modalitet je u smeru racunara ka coveku i odnosi se na nacin predstavljanja
podataka korisniku, kroz npr. slike (staticki) ili video snimke (dinamicki) (npr.
predstavljanje jedinice ucenja studentu kroz prikaz teksta i slike, ili prikaz odgovora
Cetbota). SloZen nacin komunikacije predstavlja kombinaciju dva ili viSe modaliteta u
cilju njihove simultane upotrebe.

S druge strane, KontekstVIMEduPlatforme se odnosi na skup uslova ili ¢injenica koje
okruzuju studenta i mogu da uti¢u na njegovu interakciju sa edukativnom platformom.
U spomenutom metamodelu definisane su cetiri vrste konteksta: fizicki, situacioni,
socijalni i zajednicko znanje. Fizi¢ki kontekst obuhvata fizicke elemente okruzenja u
kome se interakcija odvija. Elementi mogu biti vrsta prostora u kome se odvija
interakcija, kao i vrednosti parametara poput temperature vazduha, nivoa osvetljenja,
buke i vlaZnosti vazduha. Socijalni kontekst obuhvata socijalno okruzenje u kome se
interakcija odvija Sto moZe biti posebno vazno u interakciji sa malim prenosivim
uredajima (npr. mobilni telefon) na razli¢itim lokacijama. Situacioni kontekst definiSe
trenutnu situaciju u okruZenju sa stanoviSta zadatka koji korisnik treba da uradi.
Zajednicko znanje predstavlja skup cinjenica koje racunarski sistemi i ljudi uzimaju kao
nesto Sto se podrazumeva [148].

6.2.6 Metamodel evaluacije

Pre davanja platforme na koris¢enje studentima (kao i tokom njenog koriSc¢enja), treba
izvrsiti evaluaciju Cetbot odgovora na odredenom broju ocekivanih pitanja. PoZeljno je
organizovati i pivot koriS¢enje platforme od strane studenata kako bi se prikupila
moguca pitanja i time eventualno proSirio set pitanja za evaluaciju sistema. Ukoliko
rezultati evaluacije nisu na odgovaraju¢em nivou potrebno je izvrSiti odredene izmene
sistema radi poboljSanja performansi koje mogu ukljucivati aZuriranje instrukcija,
dodate baze znanja i nacina njene pretrage, podeSavanje parametara modela i sl. Nakon
toga treba opet ponoviti proces evaluacije.
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Sama evaluacija moZe biti sprovedena za odgovarajucu konverzaciju, konkretan Cetbot
odgovor i njegov dodatni kontekst ukoliko postoji (EntitetEvaluacije - Konverzacija,
Poruka sa odgovaraju¢om ulogom, Dodatni Kontekst). Evaluacija se sastoji od rezultata
evaluacije  (RezultatEvaluacije) 1 moZe se vrSiti prema viSe Kkriterijuma
(KriterijumEvaluacije) koji mogu biti [112]: Tacnost kao mera ispravnosti izlaza koji
generiSe VJM; Relevantnost izlaza cCetbota u odnosu na konkretno pitanje studenta;
Kompletnost kao stepen u kojem odgovor ukljucuje sve sustinske informacije potrebne
da se adekvatno adresira konkretno pitanje; Koherentnost koja se odnosi na to koliko je
odgovor jasno struktuiran i logi¢ki povezan u odnosu na kontekst pitanja i istoriju
razgovora; i Fluentnost koja se odnosi na ispravnost gramatike i te€an, prirodan nacin
upotrebe jezika. Takode, ukoliko je u generisanje odgovora ukljucen i dodatni kontekst
izvuCen iz baze znanja poZeljno je evaluirati i njegovu relevantnost
(RelevantnostKonteksta). U zavisnosti od konkretnih zahteva moguce je aZurirati listu
mogucih kriterijuma.

Pored manuelne evaluacije konverzacija od strane nastavnika (Nastavnik) u poCetnim
fazama, koja sa rastom broja korisnika i pitanja postaje kompleksnija za izvodenje, moze
se uspostaviti i automatizovana evaluacija od strane velikih jezickih modela (eng. LLM
as a Judge [149]). U ovom slucaju je potrebno uzeti i cenu kao bitan faktor prilikom
izbora modela za evaluaciju i uspostavljanja monitoringa sistema.

Pored evaluacije od strane nastavnika, moguce je uspostaviti i evaluaciju konkretnog
odgovora ili konverzacije od strane studenta (Student). Ovom evaluacijom bi se merilo
zadovoljstvo studenta kroz kriterijum utiska (Utisak) koji je Cetbot odgovor ili odgovori
ostavio na njega Sto moze kasnije moZe pomoci u procesu kontinuirane evaluacije i
pracenja sistema i unapredenju funkcionalnosti Cetbota. Dakle, evaluatori sistema
(Student, Nastavnik, Veliki jezicki model) su generalizovani kroz Evaluator klasu.

Pored sprovodenja evaluacije nakon generisanja odgovora od strane konverzacionog
agenta koji se prikazuju korisniku (PostEvaluacija), u odredenim situacijama moZe biti
neophodno vrsiti evaluaciju u realnom vremenu (EvaluacijaURealnomVremenu),
odnosno pre nego odgovor stigne do krajnjeg korisnika, ukoliko je vrlo vaZno osigurati
odgovor u odredenom formatu kao Sto je slucaj u [116], [120] ¢ime se implementira
jedna od mogucih zastitnih guardrail tehnika. U spomenutim radovima, autori su kroz
veliki jezicki model proveravali i aZurirali odgovor tako da ne sadrZi gotov programski
kod kako ne bi davali kompletna resenja studentima. Treba imati u vidu da ovo utice na
kasnjenje odgovora, kao i na samu cenu generisanja odgovora.
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Slika 10 - Metamodel evaluacije

Veliki jezi¢ki model

%—I

PostEvaluacija

Takode, vazno je napomenuti da je kontinuirana evaluacija i praenje ponaSanja sistema
je nephodna u ovakvim vrstama sistema koji su nedeterministicki u osnovi i ¢iji izlaz
moZe biti nepredvidiv [14], [150]. Dakle, tokom koriScenja sistema od strane korisnika,
moraju se uspostaviti mehanizmi nadgledanja i evaluacije kako bi se osigurale
performanse sistema.
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7 MODELOVANJE EDUKATIVNE PLATFORME SA
KONVERZACIONIM AGENTOM ZASNOVANIM NA VELIKOM
JEZICKOM MODELU

Ovo poglavlje prikazuje primenu prethodno definisanog objedinjenog modela za razvoj
edukativne platforme zasnovane na velikom jezicCkom modelu za proSirenje jezika za
modelovanje. KoriS¢en pristup je zasnovan na objektno-orijentisanoj paradigmi za
modelovanje sistema. Za modelovanje ¢e biti koriS¢eni UML koncepti i mogucnost
njegovog proSirenja kroz stereotipe [151]. Stereotipi predstavljaju osnovni gradivni
element UML profila koji predstavlja klju¢an mehanizam za proSirenje UML-a. Pored
stereotipa, oznacCene vrednosti i ogranicenja su osnovni elementi profila koji
omogucavaju prilagodavanje UML-a specificnim domenima. OznaCene vrednosti
predstavljaju parove klju¢-vredonost koji su dodeljeni stereotipima kao metaatributi.
Ogranicenja takode mogu biti povezana sa stereotipima i uvode pravila koja definisani
elementi moraju pratiti.

Kroz naredna potpoglavlja bi¢e predstavljen UML profil edukativne platforme koja
integriSe VJM konverzacionog agenta, koji je definisan na osnovu prethodno opisanog
objedinjenog modela. Na odabranim primerima ¢e biti prikazane mogucnosti proSirenja
UML jezika sa konceptima ovog modela. Naravno, modeli predstavljeni kroz
odgovarajuce profile u narednim poglavljima nisu sveobuhvatni i predstavljaju jedan od
mogucih pristupa modelovanju edukativne platforme koja integriSe konverzacionog
agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu, koji se u skladu sa potencijalnim
izmenama zahteva sistema mogu prilagodavati odnosno prosiriti na drugaciji nacin.

Sledec¢i aspekti sistema edukativne platforme koja integriSe konverzacionog agenta
zasnovanog na VJM-u su odabrani za definiciju proSirenja kroz profile:

e Edukativni sadrzaj,

¢ Konverzacioni agent zasnovan na velikom jezicCkom modelu,

e Putanja ucCenja,

¢ Evaluacija.

7.1 Modelovanje edukativnog sadrzaja

U nastavku su navedeni stereotipi klasa definisani u okviru profila edukativnog
sadrZaja:

e Kurs - odnosi se na kurs za koji se sadrzaj kreira
e Nastavnik - predstavlja nastavnika koji kreira sadrzaj za dati kurs

e Edukativni sadrzaj - obuhvata materijale za ucenje kreirane od strane
nastavnika za odredeni deo kursa

e Lekcija - odnosi se na materijal za ucenje kreiranog od strane nastavnika koji
ima svoj redosled i sastoji se od jedinica ucenja
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e Nastavna jedinica - predstavlja deo lekcije koji ima svoj redosled u okviru lekcije
i pripada odredenoj sekciji i sastoji se od objekata za ucenje

e Aktivnost - predstavlja deo lekcije koji ima svoj redosled u okviru lekcije, sastoji
se od objekata za ucenje i moZe sadrZati ponudene odgovore, kao i tacan odgovor
i cilj nivoa saznanja koji Zeli da se postigne ovom aktivnoScu

e Objekti za uCenje - su konkretne instance materijala za ucenje koji mogu biti
tekst, slika, video snimak, audio snimak ili njihova kombinacija koja predstavlja
sloZen objekat za ucenje

U nastavku je prikazana tabela definisanih stereotipa sa pridodatim vrednostima,
njihovim opisom i primerom upotrebe date vrednosti, kao i tabela definisanih
nabrajanja profila edukativnog sadrZaja, moguc¢im vrednostima datih nabrajanja i
njihovim opisom.

Tabela 8 - Stereotipi profila edukativnog sadrzaja sa pridodatim vrednostima

. Pridodata . ) Primer
Stereotip vrednost Opis Tip upotrebe
DefiniSe redosled lekcije u
redosled okviru edukativnog Celi broj 1
Lekcija sadrZaja
saZzetak DefiniSe saZetak lekcije Tekstualni tip
redosled Dvefln.lse redc_)sled ]e(.i.mlce Celi broj 1
Nastavna ucenja u okviru lekcije
Jedinica . s .
sekcija De.flnlse.selfa.] “ kOV]O] . Tekstualni tip Teorija
pripada jedinica ucenja
DefiniSe redosled . .
redosled aktivnosti u okviru lekcije Celi broj 1
redenie DefiniSe ta¢no resenje date | Niz tacnih S:192.168.0.15;
J aktivnosti odgovora D:192.168.0.1
oy Nabrajanje
vrstaOdgovora | DefiniSe vrstu odgovora VrstaOdgovora otvoren
Ponudeni odgovori za datu
Akt odeovori aktivnost ukoliko postoje Niz ponudenih da: ne
tivnost & odnosno ukoliko nije u odgovora ’
pitanju otvoreno pitanje
Odreduje podrZani nivo
saznanja _
. . : Nabrajanje .
nivoSaznanja objekta prema . . razumevanje
- NivoSaznanja
Andersonovoj
taksonomiji
. - . Nabrajanje
vrstaObjekta DefiniSe vrstu objekta za . .
. “ . VrstaObjekta jednostavan
Objekat ZaUcenje ucenje . .
. ZaUcenje
ZaUcenje — : -
vrstaZapisa DefiniSe vrstu zapisa Nabrajanje xt
P objekta za ucenje VrstaZapisa
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DefiniSe redosled objekta
redosled za ucenje u okviru jedinice | Celi broj 1
za ucenje

Tabela 9 - Definisana nabrajanja profila edukativnog sadrzaja

Nabrajanje Moguce vrednosti Opis

Moguce vrste objekata za ucenje,
VrstaObjektaZaUcCenje | jednostavan, sloZen jednostavni su tekst, grafika, video ili
zvuk, a sloZeni njihova kombinacija

PodrZani tipovi zapisa koji ¢ine
html, txt, svg p P J

VrstaZapisa . . edukativni sadrZaj odnosno jedinice
png, jpg, gif, mp3, mp4, md | " .
ucenja
VrstaOdgovora da_ne, visestruki_odgovor, Opcije za odgovor na aktivnost

otvoren

pamcdenje, razumevanje,
NivoSaznanja primena, analiza, Andersenova taksonomija znanja
evaluacija, stvaranje

Primer upotrebe definisanog profila kroz definisane stereotipe je dat na slici 11 kroz
jednu lekciju laboratorijskih vezbi na predmetu Racunarske mreze i telekomunikacije.
Na prikazanom primeru imamo lekciju edukativnog sadrZaja za odredeni kurs, koja se
sastoji iz viSe nastavnih jedinica, a Ciji su elementi predstavljeni kroz objekte za ucenje.
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+ vrstaObjektaZaU¢enje = jednostavan
I vrstaZapisa = svg
| redosled = 2 SkupProtokola AplikativniSIojHTTP

ozfi%ll?:sk:rtf:rll,\érﬁ:;ﬁ;:ri <<Kurs>> <<EdukativniSadrzaj>> <<Nastavnik>>
y RacunarskeMreze LaboratorijskeVezbe Jelica
I vrstaObjektaZaU¢&enje = jednostavan
I vrstaZapisa = txt
I redosled = 1
<<ObjekatZaUgenje>> <<NastavnaJedinica>> Hﬁf:':;si;izl
KlijentServerArhitektura KlijentServerArhitektura
[t redosled =1
- vrstaObjekta = sloZzen | redosled = 1 | sazetak
- vrstaZapisa = html I sekcija = "teorija"
<<NastavnaJedinica>>
Protokol <<NastavnaJedinica>>
UvodUWireshark
I redosled = 2
<<ObjekatZaU&enje>> [ sekcija = "teorija” L redosled = 5
KlijentServerArhitekturaPrikaz  sekcija = "praktiéna”

<<NastavnaJedinica>>
Petoslojnilnternet

<<NastavnaJedinica>>

7.2

U

- redosled = 3
- sekcija = "teorija"

- redosled = 4
- sekcija = "teorija"

Slika 11 - Primer upotrebe profila edukativnog sadrzaja

Modelovanje konverzacionog agenta zasnovanog na
velikom jezickom modelu

nastavku su navedeni stereotipi klasa definisani u okviru profila

VJMKonverzacioniAgent:

Student - definiSe studenta koji vodi konverzaciju

V]MKonverzacioniAgent - definiSe konverzacionog agenta zasnovanog na
velikom jezickom modelu

Konverzacija - definiSe konverzaciju izmedu studenta i konverzacionog agenta
za odgovarajuci opseg konverzacije

Poruka - definiSe studentsku poruku ili poruku odnosno odgovor konverzacinog
agenta koja je deo neke konverzacije

KontekstKonverzacije - definiSe kontekst na osnovu koga se generiSe odgovor

Instrukcija - usmerava nacin ponaSanja velikog jezickog modela prilikom
generisanja odgovora odnosno utic¢e na nacin kako VJM generiSe odgovor

BazaZnanja - definiSe vektorsku bazu koju nastavnik moZe da popuni dodatnim
materijalima u tekstualnom formatu koji bi sluZili za poboljSanje konteksta
generisanja odgovora od strane velikog jezickog modela

DodatniKontekst - definiSe dovucen dodatni kontekst iz dodatne baze znanja za
datu korisnic¢ku poruku

VJMAPI - definiSe API velikog jezickog modela koji se koristi za generisanje
odgovora
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U nastavku je prikazana tabela definisanih stereotipa sa pridodatim vrednostima i

primerom upotrebe date vrednosti.

Tabela 10 - Stereotipi profila VIM Konverzacioni Agent sa pridodatim

vrednostima

Stereotip

Pridodata vrednost

Opis

Tip

Primer
upotrebe

VIM
Konverzacioni
Agent

sistemskalnstrukcija

Difoltna instrukcija koja
definise nacin ponaSanja
modela prilikom
generisanja odgovora

Tekstualni
tip

model

Veliki jezicki model
kori$éen za generisanje
odgovora na osnovu
korisni¢kog ulaza

Nabrajanje
Veliki]ezicki
Model

gpt-4o0

maksimalniBroj
Tokenalzlaza

Maksimalan broj tokena
generisanog odgovora od
strane modela.

Ceo broj

500

maksimalniBroj
Tokenalstorijata

Maksimalan broj tokena
istorijata konverzacija
koji je deo konteksta
generisanja.

Ceo broj

1500

temperatura

Predstavlja vrednost koja
definiSe nacin
generisanja odgovora
modela. Vise vrednosti
odgovor, dok nize
vrednosti kreiraju vise
fokusiran i
deterministic¢ki odgovor.
Neke od preporuka su
0,1-0,3 za Cinjenicne
odgovore, 0,2-0,5 za
tehnicka objasnjenja, 0,7-
1 za kreativno pisanje,
0,8-1,2 za brejnstorming
ideja, 0,1-0,4 za
struktuirano
formatiranje [139].

Realni broj
izmedu 01i 2

Konverzacija

vremePocetka

Datum i vreme pocetka
konverzacije

Timestamp

19.08.2025.
07:30:00

Poruka

uloga

Kreator poruke

Nabrajanje
Uloga

user

sadrzaj

Sadrzaj poruke Kkorisnika
ili Cetbot odgovora

Tekstualni
tip

vremeKreiranja

Datum i vreme kreiranja
poruke

Timestamp

08.02.2025.
22:00:00

brojTokena

Broj tokena od kojih se
poruka sastoji

Celi broj

20
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brojTokenaZa

Broj ulaznih tokena
konteksta za generisanje
odgovora poruke
(instrukcija, istorijat

Generisanje T Celi broj 1500
Odeovora poruka, korisnicki ulaz,
& dodatni kontekst) koji
moZe biti koriséen za
evaluaciju potroSnje
Ulazna instrukcija koja

v definise ponasSanje Tekstualni

sadrzaj N . .

" Cetbota za odredeni tip
Instrukcija

opseg

verzija Bro] verzye ulazne Celi broj 1
instrukcije

modelUgradnje Jeus J VrstaModela | embedding
osnovu teksta koje se )
“ ... | Ugradnje -3-small
Cuvaju u vektorskoj bazi
Broj karaktera jednog

veli¢inaKomada komada teksta za ¢uvanje | Celi broj 1000
u vektorskoj bazi
Broj karaktera
preklapanja izmedu dva

. preklapanjeKomada | komada susednog teksta | Celi broj 200
BazaZnanja R

koji se ¢uvaju u
vektorskoj bazi
Minimalna vrednost
skora sli¢nosti koju
rezultati moraju imati .

. 1 Realan broj u
granicaSkora prilikom pretrage onsestod -1 | 06
Sli¢nosti vektorske baze Koristeci pseg ’

. Ly do1
kosinusnu sli¢nost kao
metriku (viSe vrednosti
oznacavaju vecu slicnost)

v Sadrzaj do.datnvo & Tekstualni
sadrzaj konteksta izvucenog iz "

vektorske baze p
Realan broj u
skorSli¢nosti Skor sli¢nosti opseguod-1 | 0,7
Dodatni : : dol
Upit na osnovu kog je
Kontekst N s
pretrazena vektorska veliCina
baza koji je rezultovao . zaglavlja IP
. . . Tekstualni
upitPretrage ovim sadrzajem i skorom " datagrama
(moze biti sama poruka p u IPv4
korisnika ili prilagodena protokolu
poruka)
Definise API kljuc
VIMKljug neoph.odar.l za 'Ijekstualnl
povezivanje sa tip
odabranim LLM API-jem
VIMAPI DefiniSe API URL
VJMURL neophodan za Tekstualni
povezivanje sa tip

odabranim LLM API-jem
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Definisana nabrajanja profila su data u tabeli 11.

Tabela 11 - Definisana nabrajanja profila VJM Konverzacioni Agent

Nabrajanje Moguce vrednosti Opis

Veliki jezicki modeli koji se
VrstaModelaUgradnje text-embedding-3-small, text- | koriste za generisanje

embedding-3-large ... ugradnji za vektorske baze
podataka.
Veliki jezicki modeli koji se
VrstaVelikogJezickogModela | gpt-4, gpt-4o ... koriste za generisanje ¢etbot
odgovora.

Uloge koje definiSu kreatora

NabrajanjeUloga user, assistant poruke (student ili Zetbot).

Takode, pored prethodno definisanih stereotipa vezanih za komunikaciju izmedu
studenta i konverzacionog agenta tokom prolaska kroz nastavne jedinice ili izradu
aktivnosti, treba definisati i stereotip Odgovor sa pridodatim vrednostima vremeSlanja,
sadrZajOdgovora i ostvarenBrojPoena.

Primer upotrebe definisanog profila je dat na slici 12 kroz dijagram sekvenci na
visokom nivou apstrakcije koji prikazuje nacin komunikacije delova sistema za
generisanje odgovora na studentsko pitanje, konkretno na primeru konverzacionog
agenta za kurs RacCunarske mreZe i telekomunikacije i lekciju o HTTP protokolu.
Komunikacija zapocinje studentom koji Salje poruku za odgovarajucu lekciju kroz koju
trenutno prolazi. Konverzacioni agent na osnovu lekcije dovlac¢i odgovarajucu
instrukciju na osnovu koje e se generisati odgovor. Takode dovlaci i prethodne poruke
konverzacije studenta koja se vodi za odreden opseg (lekciju ili jedinicu u€enja) ukoliko
postoje u skladu sa ograniCenjem maksimalnog broja tokena istorijata. Na osnovu
studentove poslednje poruke i istorijata poruka koji moze biti potreban radi adekvatne
pripreme upita pretrage, konverzacioni agent dovlaci iz baze znanja dodatni kontekst
ukoliko postoji. Zatim generiSe kontekst konverzacije koji obuhvata poruku, instrukciju,
istorijat poruka i dodatni kontekst koji prosleduje uz informacije o modelu, temperaturi
i maksimalnom broju tokena VJMAPI-ju za generisanje odgovora koji se moZe strimovati
nazad studentu.
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KomunikacasaKonverzacionimAgentom)
- 7

v.
RatunarskeMreze <<Konverzacija>> <<BazaZnanja>> <<VUMAPI>>
KonverzacioniAgent KonverzacijiaHTTPLekcij OpenAlAPI
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Loop )
(ima pitanja]

posaljiPoruku(poruka, lekcija)
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lekcija,

a, instrukcija, i , poruka)

generisio X Tokena, model,

i odgovor

odgovor

Slika 12 - Primer upotrebe profila VJM Konverzacioni Agent

7.3 Modelovanje putanje ucenja

U nastavku su navedeni stereotipi klasa koji su definisani u okviru profila putanje
uCenja:

¢ Interakcija sa jedinicom ucenja - definiSe studentov prolaz kroz materijale za
uCenje dostupne u vidu prikaza objekata za ucenje

¢ Interakcija sa cetbotom - definiSe vodenje konverzacije sa dostupnim Cetbotom
zasnovanim na velikom jezickom modelu u cilju razjasnjavanja materije i
produbljivanje znanja

Primer upotrebe definisanog profila je dat na slici 13 kroz dijagram aktivnosti koji na
apstraktnom nivou prikazuje tok interakcije studenta sa edukativnom platformom
odnosno sa jednom jedinicom ucenja u okviru lekcije. Student prvo prolazi kroz
materijal za ucenje u formi objekta za ucenje koje je nastavnik pripremio za tu jedinicu
uCenja. Ukoliko ima potrebe, student vodi konverzaciju sa cetbotom uz mogucnost
vraanja na materijale za ucenje.
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Slika 13 - Primer upotrebe profila putanje ucenja

4

‘ <<Interakcij

JedinicaUéenja

aSaJedinicomUcéenja>> ’

[ima pitanja]

Konverzacija

‘ <<InterakcijaSaCetbotom>> ’

[potrebno vraé¢anje
na jedinicu uéenja]

[nije potrebno vra¢anje
na jedinicu uéenjaj

[nema pitanja]
@

7.4 Modelovanje evaluacije

U nastavku su navedeni stereotipi klasa koji su definisani u okviru profila evaluacije:

e Evaluacija - definiSe parametre evaluacije ¢etbot odgovora

e Evaluacioni rezultat - definiSe rezultat evaluacije dodeljen za odredenu metriku

e VJMEvaluator - definiSe evaluatora zasnovanog na velikom jezickom modelu i

njegovo ponasanje tzv. V]M kao sudija (eng. LLM as a Judge)

U nastavku je prikazana tabela definisanih stereotipova sa pridodatim vrednostima i

primerom upotrebe date vrednosti.

Tabela 12 - Stereotip profila Evaluacija sa pridodatim vrednostima

) Pridodata . . Primer
Stereotip vrednost Opis Tip upotrebe
Definise vrednost evaluacije koji se
skor moze dOb.lt.l kao prosek svih Realan broj 5
rezultata ili nekom drugom
formulom.
Evaluacija Nabrajanje
.y " Post
vreme DefiniSe vreme evaluacije Vreme .
. Evaluacija
Evaluacije
P . Tekstualni “Odlican
komentar Opcioni opisni komentar evaluacije. | .. ”
tip odgovor
Nabrajanje
.. | kriterijum DefiniSe kriterijum evaluacije Kriterijum Kompletnost
Evaluacioni .
Evaluacije
Rezultat — . : :
vrednost Definise vrednost evaluacije Celi broj 5
skala Definise skalu evaluacije Nabrajanje Likert5
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Skala
Veliki jezicki model koriS¢en za Nabrajanje
model generisanje odgovora na osnovu VelikiJezicki | gpt-40-mini
korisni¢kog ulaza Model
maksimalni | Maksimalan broj tokena
Brojlzlaznih | generisanog odgovora od strane Ceo broj 500
Tokena modela.
Predstavlja vrednost koja definise
nacin generisanja odgovora
modela. Vise vrednosti kreiraju Realni broj
temperatura | L L .y . : 0
nasumicniji odgovor, dok nize izmedu 01 2
VM vrednosti kreiraju vise fokusiran i
deterministic¢ki odgovor.
Evaluator i
taCnost:
L DefiniSe format odgovora koji se number;
jsonSema .. N ) relevantnost:
trazi od LLM modela radi lakse json
Odgovora o number;
obrade rezultata evaluacije.
koherentnost:
number;
}
instrukcija Def.ln.l.se 1.135'Frukc1] U na osnovu k?].e Tekstualni
.. | veliki jezicki model treba da izvrsi i
ZaEvaluaciju i tip
evaluaciju.

Definisana nabrajanja profila Evaluacija su data u tabeli 13.

Tabela 13 - Definisana nabrajanja profila evaluacije

Nabrajanje Moguce vrednosti Opis

EvaluacionaSkala Likert5 DefiniSe skalu za ocenu
Likert7 metrika.
Binarna

KriterijumEvaluacije Tacnost DefiniSe moguce evaluacione
Relevantnost kriterijume.
Kompletnost
Koherentnost
Fluentnost
Zadovoljstvo
RelevantnostKonteksta

VremeEvaluacije EvaluacijaURealnomVremenu | DefiniSe trenutak
PostEvaluacija sprovodenja evaluacije.

Na slici 14 prikazan je primer upotrebe definisanog profila uz stereotipe iz profila
Edukativnog sadrZzaja i VJM konverzacionog agenta, za jednu evaluaciju odgovora od
strane Cetbota koju je sproveo nastavnik prema kriterijumima tacnosti, relevantnosti,
kompletnosti, koherentnosti i fluentnosti.
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<<Poruka>>
Odgovor

- uloga = assistant
- vremeKreiranja = 10.10.2025. 11:00:00
- sadrzaj

<<EvaluacioniRezultat>>

ioniRezultatTaé

I metrika = tanost
I skala = likert5
+ vrednost = 5

<<Nastavnik>>
Jelica

<<Evaluacija>>
EvaluacijaOdgovora

I skor=5

—1 vremeEvaluacije = postEvaluacija

I komentar

<<EvaluacioniRezultat>>
EvaluacioniRezultatFluentnost

- metrika = fluentnost

/— skala = likerts
- vrednost = 5

<<EvaluacioniRezultat>>
luacioniRezultatKoher

I metrika = koherentnost
- skala = likerts
+ vrednost = 5

<<EvaluacioniRezultat>>
EvaluacioniRezultatKompletnost

I metrika = kompletnost
+ skala = likerts
| vrednost = 5

.

<<EvaluacioniRezultat>>

I metrika = relevantnost
I skala = likerts
| vrednost = 5

Slika 14 - Primer upotrebe profila Evaluacija
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8 PREDLOG PROCESA RAZVOJA EDUKATIVNE PLATFORME
SA KONVERZACIONIM AGENTOM ZASNOVANIM NA
VELIKOM JEZICKOM MODELU

Napredak tehnologije tokom godina je omogucio razvoj sve kompleksnijih softverskih
sistema namenjenih krajnjim korisnicima. Kako bi se olakSao proces razvoja softverskih
sistema razvijene su metodologije za razvoj softvera, kao Sto je Unified proces koji je
koriS¢en u ovoj disertaciji.

8.1 Unified proces razvoja softvera

Proces razvoja softvera uopSteno predstavlja skup aktivnosti koje imaju za cilj
transformaciju korisnickih zahteva u softverski sistem [152]. Unified proces razvoja
softvera ili skraceno Unified proces je genericki okvir koji koristi UML za opisivanje
delova ovog procesa. Unified proces ne predstavlja samo proces, ve¢ proSiriv okvir koji
moZe biti prilagoden razlicitim vrstama softverskih sistema i organizacijama.
Predstavlja iterativno-inkrementalnu metodologiju fokusiranu na slucajeve koriS¢enja,
koji predstavljaju funkcionalnosti koje pruzaju vrednost korisnicima, i na arhitekturu
sistema, koja opisuje glavne staticke i dinamicke aspekte sistema. U ovoj disertaciji je
ova metodologija izabrana radi definisanja procesa razvoja integrisane edukativne
platforme sa konverzacionim agentom zasnovanim na velikom jezicCkom modelu.

Faze koje Cine Zivotni ciklus Unified procesa su [152]:

¢ [Inicijalizacija - faza u okviru koje se definiSu slucajevi koriS¢enja na najviSem
nivou, odnosno zahtevi sistema i vrsi njihova analiza,

e Elaboracija - faza u okviru koje se dalje razraduju slucajevi koriS¢enja kao i
arhitektura sistema,

e Konstrukcija - faza u okviru koje se vrsi izrada i testiranje sistema,

e Tranzicija - faza u okviru koje se sistem pruza na koriS¢enje i eventualno vrse
neophodne ispravke.

Svaka od ovih faza moZe imati viSe iteracija Ciji izlaz predstavlja inkrement sistema
[152].

S druge strane, radni tokovi/discipline koje se odvijaju tokom spomenutih faza Zivotnog
ciklusa i koje Ce biti detaljno opisane sa aspekta ove disertacije u nastavku su [152]:
definisanje zahteva, analiza, projektovanje, implementacija i testiranje. Razvoj pocinje
prikupljanjem zahteva koji predstavljaju slucajeve koriS¢enja koje dati sistem treba da
implementira. Zatim sledi analiza i projektovanje sistema kako bi spomenuti slucajevi
koriSc¢enja bili uspeSno realizovani, nakon cega sledi implementacija koja obuhvata sam
kod. Na kraju se uspostavlja nacin testiranja sistema kako bi se izvrSila verifikacija da li
sistem pruza funkcionalnosti u skladu sa slu¢ajevima koriscenja.
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8.2 PredloZeni proces razvoja

Na slici 15 je predstavljen predloZeni proces razvoja sa pregledom proSirenja po
definisanim radnim tokovima. U narednim poglavljima su detaljnije definisane
aktivnosti u okviru ovih tokova koje su relevantne za razvoj edukativne platforme koja
integriSe konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu.

VJMEdu Proces )
il

Y\

Speciikacija Analiza Projektovanje Implementacija Testranje

zahteva

 Deticla Izbor natina prikaza
araderioia sadrzaja Diza) Testiranje korisnicko
n natina éuvanjal 9
edukativne platforme onekstal g melemeniacia interlejsa
edukativnog sadrzaja ukativne platiorme

Izbor nacina

integracije cetbota Dizajn pradenja Raspor nje Jediniéno testiranje
sistema radi komponenti
evaluaciie edukativne platiorme

Definisanje konteksta | B

Izrada modela

1zrada modela
edukativnog sadrzajal

Integraciono
testiranje

Dizajn dopune znanjal

START i konteksta cetbota

[l
”

lzrada modela
¢etoota Evaluacija Cetbot
\\ / odgovora

I

2

lzrada ranog prototipal Nadgledanje cetbot

| Wy

<<conditionab>>
Naredna iteracia

Slika 15 - PredloZeni proces razvoja edukativne platforme sa VJM
konverzacionim agentom

U okviru faze definisanja zahteva potrebno je definisati karakteristike VJM edukativne
platforme koje sistem treba da zadovolji, kao i model samog korisnika koji ¢e koristiti
datu platformu. Potrebno je definisati model edukativnog sadrzaja koji se odnosi na
domen odnosno kurs za koji je platforma namenjena. Nastavnik, odnosno domenski
ekspert preuzima ovu ulogu. Predlazemo koriS¢enje UML profila EdukativniSadrZaj
definisanog u prethodnom poglavlju kao prosirenje ove aktivnosti. Takode, u ovoj fazi
treba definisati model samog konverzacionog agenta odnosno definisati njegov nacin
ponasanja, njegovu ulogu, cilj, ton i opseg pitanja na koja ¢e odgovarati u vezi sa
edukativnim sadrZajem koji nastavnik priprema. PredlaZzemo koriS¢enje dela UML
profila VIMKonverzacioniAgent definisanog u prethodnom poglavlju kao proSirenje ove
aktivnosti. U ovoj fazi je moguce napraviti i prototip sistema koji na ovom nivou moze
biti papirni prototip koji ilustruje funkcionalnosti aplikacije.

Faza analize preciznije definiSe i struktuira specifikovane zahteve. U fazi analize treba
odrediti nacin prikaza edukativnog sadrZaja, kao i nacina integracije samog cCetbota
odnosno u kojim situacijama ¢e biti dostupan studentima za koriS¢enje. Kao Sto je
navedeno u pocetnom istrazivanju faktora uticaja na prihvatanje ovakvih alata u
obrazovanju, nastavnik bi trebalo da proceni potencijal i sluCajeve koriS¢enja u kojima
konverzacioni agent moZe biti od koristi studentu. Treba definisati kontekst ¢etbota koji
je potreban za generisanje odgovora uz pomo¢ domenskog eksperta odnosno
nastavnika. On moZe obuhvatati i dodatni kontekst iz baze znanja kreirane na osnovu
materijala pripljemljenih od strane nastavnika. Pored dodatnog konteksta, treba dalje
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razraditi i specificne instrukcije konverzacionog agenta u vezi sa edukativnhim
materijalom za koji pruza podrSku. Pored koris¢enja UML  profila
V]MKonverzacioniAgent, u okviru faze analize predlazemo i koriS¢enje UML profila
PutanjaUcenja definisanog u prethodnom poglavlju kao proSirenje ove aktivnosti u
okviru kojeg se definiSe tok interakcije studenta sa platformom.

U kontekstu razvoja VJM edukativne platforme, u fazi projektovanja potrebno je
dizajnirati nacin Cuvanja istorijata konverzacija izmedu studenta i Cetbota. Potrebno je
odabrati bazu podataka u ove svrhe, koja moZe takode biti koriS¢ena i za Cuvanje
strukture edukativnog sadrzaja pripremljenog od strane nastavnika, kao i samih
odgovora studenata na aktivnosti ukoliko je to jedan od zahteva. Takode je potrebno
dizajnirati nacin ¢uvanja i upotrebe instrukcija. Pored toga, potrebno je dizajnirati nacin
dopune znanja i konteksta cetbota, Sto ukljucuje i izbor i popunjavanje odgovarajuce
vektorske baze u okviru koje Ce se skladiStiti dodatni materijali kreirani od strane
nastavnika za implementaciju RAG tehnike, kao i nacin rada sa istom. Ove zadatke
moZemo realizovati takode uz pomo¢ UML profila VIMKonverzacioniAgent. U ovoj fazi je
potrebno projektovati i nacin praenja sistema radi kontinuirane evaluacije u ¢emu
moZe pomoc¢i UML profil Evaluacija.

U fazi implementacije se vrsi transformacija definisanih modela u implementacione
komponente na osnovu automatskih preslikavanja ili manuelno. U ovoj fazi se
programiraju definisani elementi edukativne platforme i vrsi se njihovo rasporedivanje.

U fazi testiranja, utvrdujemo uskladenost sistema sa definisanim zahtevima. Kada je re¢
o razvoju VJM edukativne platforme, pored jedini¢nih i integracionih testova radi
provere funkcionalnosti, kao i testiranja korisnickog interfejsa, potrebno je izvrSiti i
evaluaciju Cetbot odgovora na odredenom setu ocekivanih pitanja. Na pocetku projekta
fokus je na testiranju izvodljivosti predloZenog resenja odnosno na generisanju tac¢nih
odgovora [153]. Vremenom se ipak fokus moZe pomeriti na poboljSanje performansi
sistema na osnovu povratnih informacija korisnika i potencijalnih problema koji su se
pojavili. Samim tim, u ovoj disciplini moZe do¢i do potrebe za revidiranjem definicije
konteksta radi poboljSanja performansi Sto sama priroda Unified procesa podrZzava jer
predstavlja iterativni proces. U okviru ove faze moguce je koriScenje koncepata
definisanih kroz profil Evaluacija.

Dakle, s obzirom na nedeterministicku prirodu ovakvih cetbot sistema, vazno je
napomenuti da evaluacija cetbot odgovora mora biti kontinuirana odnosno potrebno je
nadgledanje evaluacije Cetbot odgovora od strane eksperata, kao i evaluacije od strane
studenata. Na osnovu ovog fidbeka moZe se stvoriti potreba za aZuriranjem instrukcija i
parametara Cetbota, dodatnog konteksta odnosno baze znanja, kao i rada sa istim kroz
odredene tehnike kako bi se poboljSale performanse sistema. U ovom procesu se mora
voditi raCuna o tome da aZurirana verzija instrukcija i dodatni kontekst ne uticu
negativno na prethodno dobro evaluirane izlaze cetbota. Nakon svake izmene je
potrebno obezbediti testiranje koje ¢e to potvrditi.

Ovde se takode moZe spomenuti da se nakon odredenog vremena korisc¢enja sistema od
strane korisnika mogu uociti interakcije za koje se moZe kreirati set podataka za fino
podeSavanje velikog jezickog modela radi prilogadovanja pretreniranog modela
Zeljenim ponaSanjem [123].
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9 REALIZACIJA PROTOTIPA EDUKATIVNE PLATFORME SA
KONVERZACIONIM AGENTOM ZASNOVANIM NA VELIKOM
JEZICKOM MODELU

U ovom poglavlju ¢e biti navedena predloZena arhitektura koja je koriS¢ena za
implementaciju dve verzije prototipa koje su testirane u okviru ove disertacije. Na
poCetku Ce biti navedeni slucajevi koriS¢enja koji su implementirani radi evaluacije
datog sistema. Zatim Ce biti dat prikaz moguce arhitekture predloZenog sistema i opis
njenih delova. Nakon toga ¢e biti naveden opis koriS¢enih alata i tehnologija za
implementaciju spomenutih delova prototipa sistema, kao i diskusija o alatima koji nisu
koriSc¢eni u konkretnom primeru, ali predstavljaju moguce alternative.

9.1 Korisnicki zahtevi

Glavna uloga kojoj je namenjen predloZen sistem za elektronsko ucenje koji integriSe
V]JM cetbota je student. U okviru ovde definisanih korisnickih zahteva fokusiramo se na
jednu od glavnih funkcionalnosti ovakvih sistema, a to je distribucija materijala za
uCenje. Student u okviru sistema moZe da pristupi kursu i odgovarajucoj lekciji u okviru
kursa. Student moZe da se krece kroz nastavne jedinice u okviru lekcije, i da pristupi
aktivnostima za ucenje. Takode, moZe da pristupi Cetbotu odnosno da mu posalje
poruku ukoliko se pojavi potreba za dodatnim pojasnjenjima tokom prolaska kroz
nastavne jedinice, odnosno tokom reSavanja aktivnosti. Radi potrebe ocuvanja
anonimnosti tokom koris¢enja date platforme u okviru ovog istrazivanja student
generiSe anonimni jedinstveni identifikator koji ¢e moc¢i jednostavno da rekreira prema
uputstvu i koji sadrzi licne podatke poznate jedino studentu, tako da ga samo on moze
prepoznati i ponovo generisati. Takode, prva verzija prototipa nije obuhvatala slucaj
kori¢enja reSavanje zadatka u okviru same platforme odnosno Cuvanje odgovora, dok se
u drugoj verziji prototipa reSenja aktivnosti cuvaju radi dalje analize. Na dijagramu na
slici 16 moZemo videti spomenute korisniCke zahteve. Takode, radi evaluacije
upotrebljivosti sistema, koja je prikazana u narednom poglavlju, drugi prototip
implementira logovanje vremena i kretanja kroz nastavne jedinice. U nastavku su

navedeni scenariji koriS¢enja.
Pristup nastavnoj ___
jedinici '

Student f
<<extend>>

Slanje poruke
Cetbotu

<<g)(1end>>

Resavanje
aktivnosti

Slika 16 - Dijagram slucajeva koriS¢enja

<<exténd>>
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Scenario kori$¢enja Pristup kursu:

1.

2
3.
4

Korisnik pristupa platformi za elektronsko ucenje
Sistem prikazuje formu za unos podataka za prijavu korisnika
Korisnik unosi potrebne podatke

Sistem prikazuje dostupne lekcije datog kursa

Scenario koriS¢enja Pristup lekciji:

1.
2.
3.

Sistem prikazuje dostupne lekcije datog kursa
Korisnik pristupa izabranoj lekciji od ponudenih

Sistem prikazuje pocetnu stranu date lekcije koja sadrZi listu nastavnih jedinica,
sadrzaj prve nastavne jedinice i interfejs za interakciju sa cetbotom sa
odgovarajucim istorijatom poruka

Scenario koriS¢enja Pristup nastavnoj jedinici:

1.

Korisnik bira nastavnu jedinicu kojoj Zeli da pristupi (klikom na njen naziv ili
kroz dugme za prethodnu ili slede¢u nastavnu jedinicu)

Sistem prikazuje sadrzaj izabrane nastavnu jedinicu sa integrisanim cetbotom i
odgovarajucim istorijatom poruka

Scenario kori$¢enja Slanje poruke cetbotu:

1.

2
3.
4

Korisnik unosi poruku namenjenu Cetbotu u polje za unos
Korisnik $alje poruku pritiskom na dugme za slanje ili pritiskom na Enter
Sistem prikazuje animaciju dok ne krene generisanje odgovora

Sistem prikazuje odgovor Cetbota korisniku

Scenario koriS¢enja ReSavanje aktivnosti:

1.
2.

Korisnik pristupa aktivnosti

Sistem prikazuje aktivnost ucenja, formu za unos reSenja i cCetbota sa
odgovarajucim istorijatom poruka

Korisnik unosi ili menja odgovor na aktivnost
Sistem privremeno ¢uva trenutni odgovor

Opciono: Korisnik moZe da se krece kroz nastavne jedinice za vreme izrade
aktivnosti (<<extend>> Pristup nastavnoj jedinici)

Opciono: Korisnik moZe da Salje pitanja Cetbotu za vreme izrade aktivnosti
(<<extend>> Slanje poruke cetbotu)

Korisnik predaje reSenje

Sistem traZi korisniku potvrdu za predaju zadatka
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9. Korisnik daje potvrdu za predaju zadatka
10. Sistem evidentira reSenje korisnika

Alternativni scenario:
9a. Korisnik odustaje od potvrde za predaju zadatka i vraca se na doradu (korak 3)

9.2 Arhitektura predloZenog sistema

Na slici 17 prikazana je opsta arhitektura predloZenog sistema koja se sastoji iz nekoliko
delova. Arhitektura prati klijent-server paradigmu u kojoj je razdvojen razvoj klijentske
aplikacije i korisnickih interfejsa sa kojima korisnik interaguje (frontend), od serverske
(backend) koja pruza aplikacioni programski interfejs (API) klijentskoj aplikaciji za
pristup podacima i poslovnoj logici.

LLMs API

-

Student
Klijentska aplikacija Serverska aplikacija / \
g Baza podataka

Vektorska baza
podataka

"

Slika 17 - Opsta arhitektura predloZenog sistema

Klijentska aplikacija se odnosi na frontend aplikaciju koja se izvrSava u pregledacu na
raCunaru. Implementira korisnicke interfejse za interakciju sa lekcijama, odnosno
jedinicama ucenja, kao i sa Cetbotom. Kroz ovu aplikaciju korisnik interaguje sa
predloZzenom edukativhom platformom. Serverska aplikacija se odnosi na backend
aplikaciju koja uz komunikaciju sa bazama podataka i aplikacionim programskim
interfejsom velikih jezickih modela implementira i daje na koriS¢enje funkcionalnosti
edukativne platforme klijentskoj aplikaciji kroz HTTP API koji prati REST (eng.
Representational State Transfer) principe. Baza podatka koja moZe biti relaciona ili
nerelaciona je potrebna radi ¢uvanja podataka o korisniku, njegovim konverzacijama,
reSenjima aktivnosti, podeSavanjima cetbota, kao i radi ¢uvanja edukativnog sadrzaja sa
kojim ¢e student interagovati. Jedan od mogucih nac¢ina ¢uvanja edukativnog sadrzaja
radi njegovog lakSeg prikaza u veb aplikaciji je kroz Markdown jezik koji se koristi za
jednostavno formatiranje teksta. Takode, za ¢uvanje edukativnog sadrZzaja kreiranog od
strane nastavnika moZe se koristiti odredeno Cloud Storage reSenje kao Sto je Amazon
Simple Storage Service (Amazon S3) i sl. Vektorska baza podataka moZe biti uklju¢ena u
slucaju potrebe dodavanja dodatnog konteksta na osnovu edukativnih materijala
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nastavnika. GeneriSe se uz pomo¢ odgovarajueg modela ugradnje (eng. embedding
model) koji podatke prebacuje u njihovu vektorsku reprezentaciju. Kroz API
odgovarajuceg provajdera ovih modela moguce je kreirati ugradnje (eng. embeddings),
kao i transformisati korisnic¢ke upite za bolju pretragu i adekvatnu implementaciju RAG
tehnike o kojoj ¢e biti viSe rec¢i u nastavku. Za generisanje odgovora na osnovu
konteksta, ulaznih instrukcija i ulaza od strane studenta takode je zaduZen VJM APL

U nastavku ¢e biti opisane konkretne tehnologije koriS¢ene u implementiranom
prototipu za potrebe ove doktorske disertacije.

9.2.1 Klijentska aplikacija

Angular [154] je izabran okvir za implementaciju klijentske strane aplikacije, kao jedan
od rasprostranjenijih okvira za razvoj jednostranih aplikacija (pored npr. React-a [155]
i Vue.js-a [156] koji su takode opcije). Jednostrane aplikacije (Single page application -
SPA) su frontend veb aplikacije koje sadrZe jednu html stranicu ciji se sadrzaj dinamicki
menja kroz JavaScript programski jezik. Angular koji danas koristimo, kao naslednik
Angular]S okvira, je nastao u Google-u 2016. godine (pocev od verzije 2). Predstavlja
okvir za razvoj veb aplikacija ciji je osnovni gradivni element korisnickog interfejsa
komponenta. Kroz mehanizme kao Sto su povezivanje podataka (eng. data binding)
izmedu logike i templejta komponente, ubacivanje zavisnosti (eng. dependency
injection) za rad sa razli¢itim servisima koji implementiraju logiku aplikacije, rutiranje
za implementaciju navigacije kroz aplikaciju itd., pruza kompletan SPA okvir za
kreiranje klijentskih aplikacija sa kojima korisnik moZe interagovati putem pregledaca.

Odredene odluke u vezi sa dizajnom korisnickog interfejsa donete su u skladu sa opstim
principima za stvaranje pristupacnijih, jednostavnijih i intuitivnijih aplikacija
preporucenih od strane Jacob Nielsena [157]. U ove principe se ubrajaju: vidljivost
statusa sistema; mapiranje izmedu sistema i sveta; korisnicka kontrola i sloboda;
konzistentnost i standardi; prevencija greSaka; prepoznavanje, a ne priseanje;
fleksibilnost i efikasnost koriS¢enja; estetika i minimalisticki dizajn; pomo¢ prilikom
prepoznavanja i oporavka od greSaka; pomo¢ i dokumentacija.

Korisni¢ki  interfejs prati principe responzivnog dizajna kako bi se osigurala
upotrebljivost na razli¢itim veliCinama ekrana. Elementi zaduZeni za prikaz sadrZaja
lekcije i interakciju sa cetbotom su implementirani kao modularne komponente kako bi
se omogucilo jednostavnije odrzavanje i lakoc¢a proSirenja.

Korisnicki interfejs je minimalisticki i fokusiran na smanjenje kognitivnog opterecenja
(JN smernica - estetika i minimalisticki dizajn). Jedinice ucenja su prikazane
sekvencijalno kako bi studentima bila omogucena interakcija sa svakom od njih
posebno u jednom trenutku. U svakom trenu je vidljivo obeleZena trenutno otvorena
jedinica ucenja u meniju sa leve strane strane (JN smernica - vidljivost statusa sitema).
Korisnik mozZe kroz dugmice da navigira do sledece ili prethodne jedinice ucenja, kao i
klikom na naziv jedinice ucenja u meniju sa leve strane (JN smernica - korisnicka
kontrola i sloboda). Radi lakSe pripreme sadrZaja lekcija, odnosno jedinica ulenja
koriS¢en je markdown format Cija se konverzija u html moze jednostavno izvesti.
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Radunarske mreZe i telekomunikacije

« Nazad Na Pog&etnu Na slici prikazan je nacin rada NAT rutera. Kuéni NAT ruter ima interfejs koji je deo kuéne mreze na desnoj strani
slike. Adresiranje unutar kuéne mreze istovetno je onome §to smo videli ranije - sva Cetiri interfejsa ku¢ne mreze imaju
istu adresu podmreZe, 10.0.0.0/24 . Adresni prostor 10.0.0.0/8 je jedan od tri dela prostora IP adresa koji su

MreZni sloj 2
dokumentom [RFC 1918] predvideni za privatne mreze ili prostor privatnih adresa, kao $to je kuéna mreza. Prostor

® Petoslojni skup protokola privatnih adresa oznagava mrezu &ije adrese samo uredajima unutar te mreZe nesto znage. Da biste videli zasto je to

na internetu : T < 5
vazno, uzmite Cinjenicu da postoji na stotine hiljada ku¢nih mreza od kojih mnoge koriste isti adresni prostor,

'Y A e
Mrezni sloj 10.0.0.0/24 . Uredaji unutar date kuéne mreze mogu jedan drugome da $alju pakete. Medutim, jasno je da paketi

® P adresa koji se $alju preko granice kuéne mreze, na veci globalni internet, ne mogu da koriste te adrese (bilo kao adresu izvora
® P adresiranje ili kao adresu odredista), jer ima na stotine hillada mreza koje koriste taj blok adresa. To znaci da adrese
® prosledivanje i rutiranje 10.0.0.0/24 jedino u datoj kuénoj mrezi nesto znace. Ali, ako privatne adrese imaju znacenje samo unutar date
[ ) Prevodenje mreznih mreze, kako se sprovodi adresiranje ako se paketi $alju na globalni internet, ili se primaju iz interneta gde adrese
adresa moraju da budu jedinstvene? Odgovor se nalazi u NAT prevodenju.
Zadaci
NAT tabela prevodenja
Strana WAN mreze | Strana LAN mreze
138.76.29.7, 5001 | 10001,33a5 |
5=1000.1, 3345 ==

D = 128.119.40.186, 80 :| n10.0.0.1
P _
g g
«(2) 8= 13876297, 5001 |
~A D = 128.119.40.186, 80 10004

55 o< ﬂw.o.o.z
- 13876297 & — =

S = 128.119.40.186, 80 3 S =128.119.40.186, 80

D= 138.76.29.7, 5001 0=1000.1, 3345 =

/ n 10.00.3

==

Slika 18 - Korisnicki interfejs sadrzaja jedinica ucenja

Interfejs Cetbota je integrisan ispod sadrZaja svake jedinice ucenja kako bi studenti
mogli da odmah da postavljaju pitanja bez potrebe za navigacijom do posebne sekcije.
Izgled ove komponente je inspirisan postoje¢im poznatim okruZenjima za vodenje
konverzacija Sto omogucava studentima da interaguju sa cetbotom na prirodan i
intuitivan nacin (JN smernica - prepoznavanje, a ne prisecanje). Nakon Sto studenti
unesu Zeljeni tekst u za to odredeno polje i pritisnu dugme za slanje, odgovor se
prikazuje progresivno (strimuje se sa servera). Ukoliko je cetbotu potrebno nekoliko
sekundi za pocetak prikazivanja odgovora, korisniku ¢e biti prikazana animacija sa tri
tacke kako bi bio obavesten da je uspesno poslao pitanje i da je generisanje odgovora u
toku (JN smernica - vidljivost statusa sitema). Studenti su takode imali opciju da
zaustave proces generisanja odgovora u bilo kom trenu pritiskom na stop dugme (JN
smernica - korisnicka kontrola i sloboda).
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Radunarske mreZe i telekomunikacije

broj odredisnog porta je 5001. Kada taj datagram stigne do NAT rutera, on pomocu odredisne IP adrese i broja porta u

<« Nazad Na Pogetnu e i ; i G "
svojoj NAT tabeli prevodenja pronalazi odgovarajucu IP adresu (10.0.0.1) i odredi$ni broj porta (3345) za veb
pretrazivaC u kuénoj mrezi. Ruter tada u datagramu prepravlja adresu odredista i broj odrediSnog porta i prosleduje

MreZni sloj & datagram u matiénu mrezu.

[ ] Petoslojni skup protokola

na internetu
® Mrezni sloj da li nat ruter pamti koji racunar mu je poslao zahtev pa ga onda tako pronalazi da bi mu
vratio odgovor?

® P adresa

® |P adresiranje Da, NAT ruter koristi NAT tabelu prevodenja kako bi pratio koji raéunar je poslao odredeni

® Prosledivanje i rutiranje zahtev. Kada neki racunar iz unutrasnje mreze posalje zahtev ka spoljnjem internetu, NAT

L] Prevodenje mreznih ruter kreira ili azurira stavku u NAT tabeli. Ova tabela povezuje unutrasnju IP adresu i
adresa

izvorni broj porta sa spoljasnjom IP adresom NAT rutera i novim (izmenjenim) brojem

a izvornog porta
Zadaci
Evo kako to izgleda:

1. Slanje zahteva: Kada raunar unutar mreze, recimo 10.0.0.1, $alje zahteyv, taj zahtev
sadrzi izvornu IP adresu 10.0.0.1 i izvorni port, na primer 3345. NAT ruter zamenjuje
ove vrednosti svojom spoljasnjom IP adresom (npr. 138.76.29.7) i novim brojem
porta (npr. 5001).

2. NAT tabela prevodenja: NAT ruter tada unosi ovu povezanost u svoju tabelu:

Unesite pitanje ovde

Prethodna

Slika 19 - Korisnicki interfejs cetbota

Takode, druga verzija prototipa je sadrzala i stranicu za pristup i reSavanje aktivnosti
koje su za potrebe eksperimenta opisanog u narednom poglavlju studenti radili redom.
Kao i kod nastavnih jedinica, ispod sadrZaja aktivnosti i polja za unos odgovora,
studentima je bio dostupan cetbot tokom izrade zadatka. Studentima koji su imali
pristup Cetbotu tokom izrade aktivnosti je za deo aktivnosti sugerisano da ga ne pitaju
za direktna reSenja, ve¢ da ukoliko imaju potrebe postavljaju mu Sto detaljnija pitanja o
konceptima iz lekcije koji su im potrebni za izradu.
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< Nazad Na Pogetnu Zadatak7 0d7

Razmotrite slede¢i scenario u kome se tri hosta, sa privatnim IP adresama 10.0.1.10, 10.0.1.15, 10.0.1.18, nalaze u lokalnoj mrezi iza rutera sa NAT-
Mrezni sloj 2 om, koji se nalazi izmedu ova tri hosta i Sireg Interneta. IP datagrami koji se Salju sa ili su namenjeni za ova tri hosta moraju proci kroz ovaj ruter.

. Interfejs rutera na strani lokalne mreze ima IP adresu 10.0.1.26, dok adresa rutera na strani Interneta ima IP adresu 135.122.203.210. Pretpostavimo
® Petoslojni skup protokola )
na internetu da host sa IP adresom 10.0.1.15 $alje IP datagram namenjen hostu 128.119.175.189. Izvorni port je 3377, a odredi$ni port je 80. Razmotrite

® Mredni sloj datagram u koraku 2, nakon $to ga je ruter prosledio. Koja je izvorna IP adresa ovog datagrama, a koja odredi$na u koraku 2?

® |p adresa

NAT translation table

[ ] i s )
LPCLISIRLIS WAN side addr LAN side addr
[ ] Prosledivanje i rutiranje

® pPrevodenje mreznih
adresa

Zadaci

Slika 20 - Korisnicki interfejs aktivnosti

9.2.2 Serverska aplikacija

Python predstavlja programski jezik koji je dominantan u oblasti veStacke inteligencije i
vecina najvaZznijih okvira i biblioteka u ovoj oblasti pruza primarnu podrSku za ovaj
jezik. Node.js izvrSno okruzenje i JavaScript/TypeScript ekosistem prati trend razvoja
aplikacija koje integriSu velike jezicke modele, tako da vodece kompanije koje razvijaju
ove modele, kao Sto su OpenAl, Anthropic, Google i sl. pruzaju JavaScript SDK za rad sa
njihovim modelima, kao i bitni okviri kao $to su Langchain [158] i Llamalndex [159]. U
ovoj disertaciji, TypeScript je izabaran kao glavni programski jezik i za frontend i za
backend deo aplikacije.

Express.js [160] je izabran okvir za implementaciju serverske strane aplikacije. Ona je
zaduZena za pruZanje poslovne logike i podataka klijentskoj aplikaciji, odnosno upravlja
podacima o studentima, njihovim konverzacijama i s druge strane moze biti zaduZena
za edukativni sadrZaj kroz komunikaciju sa odabranom bazom podataka za skladiStenje
ovih podataka. Takode je zaduzZena za komunikaciju sa VJM API-jem, kao i za pretragu
vektorske baze podataka.

lako za izradu prototipa aplikacije implementirane u ovom doktoratu nije koris¢en neki
od specijalizovanih okvira za rad sa velikim jezickim modelima, osim u delu za
popunjavanje vektorske baze o Cemu Ce biti viSe reci u nastavku, spomenué¢emo neke od
trenutno najpopularnijih okvira koji mogu olaksati izradu kompletnih reSenja u ovom
domenu. LangChain i Llamalndex predstavljaju primere okvira koji se koriste prilikom
implementacije aplikacija zasnovanim na velikim jezickim modelima i mogu olaksSati
upravljanje memorijom, integraciju baza podataka, pracenje sistema i otkrivanje
greSaka [161]. Oba okvira oficijalno podrzavaju Python i Javascript/Typescript
programske jezike. Pored LangChain-a koji se moZe posmatrati kao osnovno razvojno
okruZenje sa modularnim apstrakcijama kao Sto su lanci (eng. chains), alati (eng. tools),
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mehanizmi za dovlacenje podataka i memorijski moduli, pogodno za brzi razvoj
linearnih radnih tokova i RAG implementaciju [162], isti tim je razvio i LangGraph i
LangSmith. LangGraph uvodi formalni sloj za orkestraciju uz upotrebu grafova za
saradnju viSe agenata Sto ga Cini pogodnim za zadatke sa nelinearnim tokom kontrole i
adaptivnim donoSenjem odluka. LangSmith se fokusira na monitoring, reSavanje
greSaka i evaluaciju.

Veliki jezicki model koriS¢en za generisanje odgovora u prototipu ove disertacije je
OpenAl GPT-40 model [163] koji je u trenutku kreiranja prvog prototipa predstavljao
najnoviji model ove kompanije. Predstavlja svestran, visoko inteligentan model koji
podrZzava viSe jezika ukljucujuci i srpski i pokazuje visoke performanse za razlicite
zadatke. Parametar temperature modela koji kontroliSe slucajnost izlaza ostavljen je na
podrazumevanoj vrednosti 1,0 za generisanje odgovora na studentsko pitanje. Ova
vrednost predstavlja balans izmedu koherentnosti i kreativnosti Sto moZe biti pogodno
za otvorene konverzacije u obrazovnom kontekstu. Medutim, na osnovu evaluacije
sistema, nakon prikupljenih interakcija studenata data vrednost se moZe azurirati.

Sistemske instrukcije

Sistemska instrukcija (eng. system prompt) predstavlja ulaz namenjen velikom jezickom
modelu radi usmeravanja generisanja odgovora na korisnicki upit (eng. user prompt).
Prompt inZenjering predstavlja proces kreiranja i optimizovanja ulaznog prompta kako
bi jezicki model bio na odgovarajuc¢i nacin usmeren za generisanje odgovora u odnosu
na zahteve korisnika [138]. U radu [139] su navedene sledece tehnike koje mogu biti
koriS¢ene za kreiranje promptova od strane korisnika: zero-shot prompt koji je ne
sadrZi primere ulaza i izlaza (upita i odgovora) pogodan za dovlacenje Cinjenica, few-
shot koji sadrzi jedan ili viSe primera pogodan za klasifikaciju, lanac razmisljanja (eng.
chain-of-thought) koji razlaZe rasudivanje na medukorake pogodan za matematicke i
logicke zadatke, least-to-most koji kreira podzadatke po teZini pogodan za planiranje i
ReACT za zadatke koji ukljucuju eksterne alate. Rad autora [164] predstavlja detaljniju
analizu tehnika promptovanja navodeci 58 tehnika na osnovu analize 1565 relevatnih
radova.

Sistemska instrukcija uglavnom pocinje definicijom uloge koja treba da blize odredi sam
nacin ponasanja velikog jezickog modela tokom interakcije. Pored uloge, moZe definisati
cilj cetbota u datoj interakciji, ton i jezik odgovora, kao i pruZiti joS neke dodatne
smernice. MoZe sadrzati odredena ogranicenja za generisanje odgovora. Takode, moze
odrediti i format odgovora (npr. json). MoZe sadrzati i dodatni kontekst u odnosu na
koji se treba generisati odgovor. Jedan od nacina za pridruzivanje dodatnog konteksta je
kroz implementaciju RAG tehnike o kojoj ¢e biti viSe reci u nastavku. Ukoliko se na ovaj
nacin pridruzuje dodatni kontekst, u sistemskoj instrukciji je potrebno definisati i
pravila koriS¢enja dodatnog konteksta. Radi odrzavanja koherentnosti konverzacije,
potrebno je ukljuciti i odreden broj prethodnih upita i odgovora izmedu korisnika i
konverzacionog agenta tokom ovog procesa ili ukljuciti sazetak konverzacije u okviru
sistemske instrukcije ili kombinaciju prethodno dve navedene mogu¢nosti. U prvoj
verziji prototipa ukupan broj tokena prethodnih upita i odgovora koji se prosleduju
velikom jezickom modelu, je ogranicen na maksimalno 2500 tokena ukljucujuci i
poslednji upit i sistemsku instrukciju, a odgovor je ogranicen na 500 tokena. U drugoj
verziji koja ukljucuje i dodatni kontekst iz baze znanja koji se prosleduje radi
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generisanja odgovora, broj tokena prethodnih poruka ogranicen je na 2000 tokena, bez
ogranic¢enja maksimalnog broja tokena odgovora.

Prompt koriS¢en u ovoj disertaciji spada u kategoriju zero-shot promptova kod kojih
model generiSe odgovor bez primera upita i odgovora u samoj instrukciji. Primer
sistemskog prompta u prvom prototipu ove disertacije koji sluzi kao dokaz koncepta i
Cija evaluacija upotrebe je opisana u poglavlju 10 glasi:

Ti si strucni i angaZovani asistent za kurs Ralunarske mreZe i telekomunikacije. Tvoje glavne
odgovornosti ukljucuju pomaganje studentima da razumeju koncepte mreZa, odgovaranje na
tehnicka pitanja i jasno i saZeto objasnjavanje sloZenih tema. Treba da pruZas prakticne primere i
objasnjenja korak po korak za tehnicke procese. Nemoj odgovarati na pitanja koja nisu vezana za
kurs. Odgovaraj na istom jeziku na kom je postavljeno pitanje (engleski ili srpski). Odgovaraj u
pasusima. Tvoj ton treba da bude profesionalan, ali pristupacan, tako da podstic¢e studente da
istraZuju i postavljaju pitanja. Prilagodi svoja objasnjenja nivou znanja studenta, koristeci
jednostavniji jezik za pocetnike, a viSe tehni¢kog Zargona za napredne studente.

SaZetak trenutne lekcije za koju treba da pomaZes studentima i odgovaras na njihova pitanja je: ...

U drugom prototipu, kroz koji smo izvrSili evaluaciju upotrebljivosti sistema opisanu u
poglavlju 10, je ukljuena i RAG tehnika te samim tim sistemski prompt sadrZi i deo o
nacinu koris¢enja dodatnog konteksta kao u nastavku:

Vi ste strucni i angaZovani asistent na kursu Racunarske mreZe i Telekomunikacije. Vas cilj je da
pomaZete studentima da razumeju mreZne koncepte, odgovarate na tehnicka pitanja i jasno i
saZeto objasnjavate sloZene teme.

=== Odgovornosti ===

- Objasnjavajte koncepte mreZa i telekomunikacija jasno.

- PruZajte prakticne primere i objasnjenja tehnickih procesa postupno korak po korak.

- NE odgovarajte na pitanja koja nisu vezana za kurs.

- Objasnjenja treba da budu saZeta i fokusirana.

- Ne preopterecujte studente sa previse informacija.

=== Stil odgovora ===

- Uvek odgovarajte na jeziku na kojem je postavljeno pitanje (uglavnom srpski).

- Pisite jasne, potpune pasuse.

- OdrZavajte profesionalan, ali pristupacan ton, podsticuci radoznalost i istraZivanje.

=== SaZetak trenutne lekcije ===

=== Preuzeti kontekst ===

Svako korisnicko pitanje moZe biti praceno dodatnim kontekstom, koji se prosleduje modelu kao
posebna system poruka. Koristite kontekst prvenstveno da utemeljite svoj odgovor talnim i
relevantnim informacijama. MoZete dodati primere ili objasnjenja iz vase Sire baze znanja, sve dok
ostajete u skladu sa kontekstom.

Smernice za koriséenje konteksta

- Kontekst tretirajte kao korisnu referencu, a ne kao striktno ogranicenje.

- Ne morate spomenuti sve informacije iz konteksta ukoliko ih je previse i nisu neophodne za
odgovor.

- Nikada ne protivurecite informacijama iz konteksta.
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- Ako postoji konflikt izmedu konteksta i Sireg znanja, prednost dajte kontekstu.
- Svaka dodatna informacija treba biti relevantna i ¢injenicna.

Navedeni prompt je koriS¢en za konverzaciju o nastavnim jedinicama. Primeri teorijskih
pitanja i odgovora od strane cetbota, Cija je sistemska instrukcija prethodno navedena,
tokom prolaska kroz lekciju su dati u narednim tabelama. MoZemo zakljuciti da su
odgovori zadovoljavajuceg kvaliteta. Evaluacija odgovora od strane nastavnika jednog
od prototipa Ce biti navedena u narednom poglavlju.

Tabela 14 - Isecci konverzacija studenata i konverzacionog agenta za lekciju

Kreator
poruke

Student:

Cetbot:

Student:

Cetbot:

Sadrzaj

Kako se adrese prevode iz privatnih u javne?

Prevodenje adresa iz privatnih u javne adrese se vrsi putem tehnike nazvane NAT
(Network Address Translation). Ovo je proces koji se najc¢eSc¢e realizuje na ku¢nom ili
mreznom ruteru, omogucavajuéi raCunarima sa privatnim IP adresama unutar lokalne
mreZe da komuniciraju s internetom Koriste¢i jednu ili vise javnih IP adresa. Evo kako to
funkcioniSe:

1. Koriscenje privatnih IP adresa:

- Uredaji unutar lokalne mreze koriste privatne IP adrese koje nisu unikatne na
globalnom internetu. Ove adrese (npr. 10.0.0.0/24, 172.16.0.0/12, 192.168.0.0/16) vaze
samo unutar lokalne mreZe.

2. Zahtev za izlaznu komunikaciju:
- Kada uredaj sa privatnom IP adresom Zeli da poSalje podatke na internet, on Salje
datagram do lokalnog rutera.

3. NAT proces prevodenja:

- Zamenjuje privatnu IP adresu: NAT ruter belezZi izvornu privatnu IP adresu i broj
porta datagrama u NAT tabelu prevodenja, i zamenjuje ih svojom javnom IP adresom i
novim brojem izvornog porta.

- Nove informacije u zaglavlju: Ruter menja izvornu IP adresu u datagramu sa svojom
javnom IP adresom. Takode, promenjen je i broj izvornog porta u novi broj.

4. Dodavanje u NAT tabelu:
- NAT ruter dodaje novu stavku u svoju NAT tabelu prevodenja, koja povezuje privatnu
IP adresu i izvorni port sa javnom IP adresom i novim brojem porta.

5. 0dziv od veb servera:

- Kada veb server odgovara, paket stiZze natrag do NAT rutera. Ruter tada koristi NAT
tabelu da identifikuje uredaj koji je napravio pocetni zahtev, i ponovno prevede javnu [P
adresu i broj porta natrag u privatnu IP adresu i originalni broj porta pre nego Sto
prosledi paket nazad unutra$njem uredaju.

Ovaj proces omogucava uredajima sa ne-jedinstvenim privatnim IP adresama da deluju
kao da koriste jedinstvenu javnu IP adresu, omogucavajudéi visestruke istovremene veze
sa internetom putem NAT rutera.

Da li mozemo da prodjemo ove slike zajedno? 223.1.1.0. je adresa mreze... onda ide
odredjeni broj n racunara.. i onda na kraju 223.1.1.(n+1) kao adresa za interfejs?

Naravno! Hajde da prodemo kako se adrese dodeljuju unutar podmreZze.
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Student:

Cetbot:

### Primer podmreZe
Podmreza: 223.1.1.0/24
#### Objasnjenje:

1. MreZna adresa:
-223.1.1.0 je mreZna adresa i koristi se da identifikuje samu podmreZu. Nije moguce
dodeliti ovu adresu pojedina¢nom uredaju ili interfejsu unutar mreze.

2. Moguce IP adrese unutar podmreZe:

- Opseg IP adresa koje se mogu dodeliti uredajima u ovoj podmreZi ide od 223.1.1.1 do
223.1.1.254.

- Svaka adresa unutar ovog opsega moZe se dodeliti interfejsu uredaja ili racunara.

3. Preostali brojevi nin+1:

- Ako imamo ‘n" racunara ili uredaja koji su povezani ovoj podmrezi, oni ¢e, sve dok su
brojevi adresa slobodni, zauzimati adrese kao $to su 223.1.1.1, 223.1.1.2, .., pado
223.1.1.n.

- Ako se koristi ruter ili jos jedan uredaj unutar iste podmrezZe, moZe mu se dodeliti
adresa 223.1.1.(n+1), sve dok, naravno, ostaju dostupne adrese unutar opsega.

4. Broadcast adresa:

-223.1.1.255 je broadcast adresa ove podmreZe i koristi se za slanje paketa svim
uredajima unutar te podmreze. Sli¢cno kao mrezna adresa, broadcast adresa se ne moZe
dodeliti pojedinacnom uredaju.

Dakle, osnovni niz koraka je da najpre dodelimo IP adrese za racunare, uredaje ili
interfejse, a zatim koristimo slova 'n" kao promenljive za broj racunara. U ovakvom tipu
podmreZe, moZemo imati maksimalnih 254 korisnicka uredaja.

Da li sam ruter nalazi put kojim se paket dalje salje prema odredisnoj adresi ili to radi
vec prvi krajnji korisnik od koga je paket poslat?

Ruter je taj koji odreduje put kojim se paket dalje Salje prema odrediSnoj adresi, a ne
krajnji korisnik od koga je paket poslat. Kada korisnik poSalje paket, on sadrZi samo
odredisnu IP adresu, a zadatak rutera je da odredi najbolju putanju do te odredisne
adrese.

### Kako to funkcionisSe:

1. Rutiranje:

- Svaki ruter koristi algoritme rutiranja kako bi izgradio i odrZavao svoju tabelu
prosledivanja. Ovi algoritmi omoguc¢avaju ruterima da dinamicki utvrduju putanje kroz
mreZu, ¢esto uzimajuci u obzir parametre kao Sto su broj skokova, Sirina pojasa,
kasnjenje ili stvarno opterecenje linkova.

2. Prosledivanje:

- Kada paket stigne na ruter, on koristi svoju tabelu prosledivanja da odluci na koji
izlazni interfejs treba proslediti paket. Ova odluka je bazirana na odrediSnoj IP adresi
paketa.

Dakle, svaki ruter duZ putanje igra klju¢nu ulogu u odredivanju sledeéeg koraka za svaki
paket. Krajnji korisnik inicijalnog paketa samo pruza odredi$nu IP adresu, dok ruter
koristi svoje algoritme i tabele da razgranici kako ée paket sti¢i do svog kona¢nog
odrediSta. Ovaj proces omogucava mreZzi da efikasno upravlja resursima i obezbedi
pouzdan prenos podataka.
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U drugoj verziji prototipa, tokom izrade zadataka napravljenih od strane nastavnika
kako bi se utvrdilo prethodno predeno gradivo je takode dostupan cetbot. Kod dva
zadatka su studenti smeli da direktno zatraZe odgovor od cetbota kako bi na taj nacin
bilo simulirano pronalaZenje specificnih informacija (umesto pretrage materijala
kretanjem kroz platformu), kroz postavljanje teorijskih pitanja. Cetbot nije u instrukciji
sadrZao tacan odgovor na pitanje, ali je postigao 100% tacnost. Kod ostalih zadataka
njegova sistemska instrukcija pored opStih smernica i pravila rada sa dodatnim
kontekstom iz vektorske baze, sadrzi i kontekst vezan za zadatak u izradi, kao i
ogranicenje da ukoliko student posSalje identican tekst zadatka i traZi reSenje, da Cetbot
ne treba da da direktan odgovor, ve¢ da mu pruzi smernice Sto je Cesta metoda koju
nastavnici upotrebljavaju [165]. Ovaj deo instrukcije je dat u nastavku. Ideja je da
student kroz razjasnjavanje teorije kroz postavljanje pitanja i kroz komunikaciju sa
Cetbotom, u manjoj ili ve¢oj meri u zavisnosti od potreba studenta, dolazi do reSenja
zadatka.

=== Zadatak koji student sada reSava i preporuceni nagovestaji ===
5. Pretpostavimo da izmedu izvornog i odredi§nog racunara postoje tri rutera. Ako zanemarimo
(fragmentaciju, preko koliko interfejsa prelazi IP datagram koji se poSalje od izvornog do odredisnog
ralunara?

- Pitaj: 'Koliko interfejsa obuhvataju izvori$ni i odredisni ra¢unar, a koliko ruteri?’

- Definisi kroz koliko mreZnih interfejsa prolazi paket na racunaru, a kroz koliko na jednom ruteru.

- Ohrabri studenta da krene da broji redom interfejse od izvora do odredista, ukljucujuci i odrediste,
ali ne spominji brojeve.

=== Postupanje kada student poSalje zadatak ili traZi reSenje ===

Ukoliko student direktno zatraZi resenje ili poSalje zadatak koji se poklapa sa gore navedenim, ne daje$
direktan odgovor.

Umesto toga:

1. Ljubazno obavesti studenta da je to jedan od zadataka koje treba da uradi samostalno.

2. Ohrabri ga da razmisli o osnovnim konceptima i ponudi da razgovarate o teoriji povezanoj sa
temom, bez davanja direktnog resenja.

3. Na primer: Izgleda da je to jedan od tvojih samostalnih zadataka. Ne mogu da dam direktan odgovor,
ali mogu da ti pomognem sa svakom nedoumicom tokom izrade zadatka.

Primer studentskih pitanja i cetbot odgovora vezanih za jedan od zadataka je dat u
tabeli u nastavku.

Tabela 15 - Isecak konverzacije studenta i konverzacionog agenta za aktivnost

Student: Pored interfejsa izmedju svakog rutera, da li postoje jos neki?
Da, osim interfejsa izmedu svakog rutera u mrezi, mrezni interfejsi takode postoje na
izvoru i odredistu.
Kao $to smo ranije spomenuli, mreZni interfejsi se nalaze na svim uredajima koji su
ukljuceni u mreznu komunikaciju. To znaci da:

Cetbot:

1. Izvorni ra¢unar ima mrezni interfejs (npr. Ethernet ili WiFi adapter) preko kojeg
inicira komunikaciju.

2. Odredisni rac¢unar takode ima svoj mrezni interfejs preko kojeg prima podatke.

Dakle, kada razmisljamo o putanji datagrama od izvornog do odredisnog racunara, on
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prolazi kroz mrezne interfejse na izvoru, zatim kroz svaki od interfejsa na ruterima na
puty, i konacno kroz interfejs na odredistu. Svaki od ovih interfejsa igra klju¢nu ulogu u
procesu isporuke podataka.

Znaci izmedju dva racunara na istoj mrezi, datagram prelazi 4 interfejsa? svoj izvori,

Student: . . .. . ..
izvorni-ruter, ruetr-odredisni, pa onda na kraju odredisni?

Tvoj opis pokazuje da vrlo dobro razumes kretanje datagrama kroz mrezu! Medutim,
izgleda da razmatra$ mreZu sa samo jednim ruterom izmedu dva racunara.

Hajde da razjasnimo:

- Izvorni racunar: Prvi interfejs je mreZni interfejs izvornog racunara, preko kojeg
datagram ulazi u mrezu.

- Ruteri u sredini: Svaki ruter koji datagram susrece na svom putu ima dva interfejsa za
Cetbot: komunikaciju s njim - jedan za ulaz datagrama i jedan za izlaz datagrama. Ako datagram
prolazi kroz viSe rutera, broji se po dva interfejsa za svaki ruter kroz koji prolazi.

- Odredisni racunar: Poslednji interfejs je mrezni interfejs odrediSnog racunara, preko
kojeg datagram stiZe na odrediste.

U tvom primeru sa dva racunara na istoj mrezi, ukoliko ne postoji nijedan ruter izmedu
njih, datagram bi prosao kroz dva interfejsa - jedan na izvornom i jedan na odredisSnom
racunaru. Ako postoji jedan ruter, datagram bi prolazio kroz Cetiri interfejsa, a sa viSe
rutera, broji se po dva interfejsa za svaki dodatni ruter.

Vazno je napomenuti da date sistemske instrukcije se tokom procesa evaluacije mogu
dodatno prilagodavati dodavanjem konteksta ili pravila, radi podizanja performansi
datog sistema, ali vodeci racuna o samoj veli¢ini prompta s obzirom na to da od njegove
velicine, kao i od ostalih ulaza kao Sto su konverzacija i korisnicki upit, zavisi cena.

9.2.3 Baza podataka

Kada je rec¢ o bazi podataka u kojoj se ¢uvaju istorijati konverzacija izmedu studenata i
Cetbota po lekciji u prvom prototipu, i po lekciji i zadacima odnosno aktivnostima u
drugom prototipu, kao i Cuvanje reSenja zadataka radi dalje analize, koriS¢ena je
Firebase Firestore NoSQL baza podataka [166]. Firestore organizuje podatke kroz
kolekcije i dokumente, pri cemu svaki dokument sadrzi skup polja odredenog tipa
podatka. Zbog anonimnosti uces¢a u istrazivanju i koris¢enja date platforme, studenti su
generisali sopstveni jedinstveni identifikator na osnovu uputstva, tako da nisu cuvani
dodatni podaci o njima. Primer jedne moguce Seme dokumenata, a koja je koriS¢ena u
ovom prototipu, je data u nastavku na slici 21.
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D studenti
D student1
D lekcije

D lekcijat
[ porve

D porukat

uloga: string
sadrzaj: string
kontekst: string
vreme: timestamp

D aktivnosti
D aktivnost1

odgovor: string
vreme: timestamp

D poruke
D porukat

uloga: string
sadrzaj: string
kontekst: string
vreme: timestamp

Slika 21 - Opsta Sema Firestore kolekcije Studenti

Dakle u okviru kolekcije studenti, za svakog studenta (dokument) postoji kolekcija
lekcija u okviru koje se cuva kolekcija poruka za odredenu lekciju odnosno nastavne
jedinice (dokument), kao i kolekcija aktivnosti koja sadrZi takode kolekciju poruka
konverzacije vodene za svaku aktivnost posebno (dokument). U prvom prototipu
konverzacija sa Cetbotom je vodena na nivou cele lekcije koja je sadrzala teorijski i
prakticni deo, te samim tim implementacija baze nije sadrZala kolekciju aktivnosti.
Dokument koji sadrzi informacije o porukama, pored uloge (user/assistant), sadrzaja,
konteksta koji je koriS¢en za generisanje odgovora i vremena generisanja, moZe biti
proSiren i dodatnim podacima radi evaluacije sistema. Oni mogu obuhvatati broj
ulaznih/izlaznih tokena, podatke o dodatnom kontekstu izvuenom iz vektorske baze o
kojoj je Ce biti viSe rec¢i u nastavku i sl. Takode, u drugoj verziji prototipa ¢uvani su
logovi (kolekcija) o navigaciji izmedu jedinica ucenja, kao i o pristupu aktivnostima sa
vremenima i korisnickim identifikatorom radi evaluacije opisane u narednom poglavlju.

9.2.4 Vektorska baza podataka i RAG tehnika

Vektorska baza podataka predstavlja specijalizovanu bazu podataka u okviru koje se
skladiste viSedimenzionalni vektori kao matematicka reprezentacija podataka [167]. Za
razliku od tradicionalnih baza kod kojih se pretraga vrsi na osnovu tacnog poklapanja ili
predefinisanih uslova, i koje Cesto zanemaruju semantiku podataka, kod vektorskih
baza se pretraga vrsi na osnovu vektorske slicnosti koja obuhvata semantiku odnosno
znacenje podataka [168]. Predstavlja glavni deo Retrieval Augmented Generation (RAG)
tehnike za skladistenje i dovlacenje dodatnog konteksta za ulaz u velike jezicke modele
radi povecanja tacnosti i pouzdanosti njegovih izlaza. U nastavku ¢e ukratko biti opisana
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ova tehnika kroz njene faze razvoja prema kategorijama definisanim od strane Gao I
saradnika [169].

Retrieval Augmented Generation predstavlja tehniku koja moZe potencijalno poboljsati
performanse velikih jezickih modela dopunjujuci korisnicki ulaz podacima relevantnim
za kontekst zadatka koji treba da izvrsi. Dati kontekst se dovlaci pretragom prethodno
kreirane i popunjene vektorske baze podataka upotrebom odgovaraju¢eg modela
ugradnje (eng. embedding model). Vektorska baza moZe biti popunjena na osnovu
dokumenata razlicitog formata koji se transformiSu u tekst, a zatim u vektorske
reprezentacije delova teksta. Kada korisnik posalje svoju poruku namenjenu velikom
jezickom modelu, ta poruka se konvertuje u vektor i vektorska baza se moZe pretraziti
prema slicnosti vektora kako bi se potencijalno pronasao koristan dodatni kontekst. Na
osnovu toga, poCetna poruka korisnika moZe biti dopunjena kontekstualnim podacima
iz vektorske baze i kao takva biti poslata modelu za generisanje odgovora. Dakle iz
vektorske baze se dovlaCe odgovarajuce informacije (retreival) koje treba da sluze kao
dopuna ulazu (augmented) radi povecanja performansi modela u odgovarajuem
domenu i kao takve se Salju uz korisnicki ulaz velikom jezickom modelu radi
generisanja odgovora (generation). Na slici 22 je prikazan prethodno opisan osnovni
proces RAG tehnike.

A

Student
A

Dovlagenje (Retreival)

ugradnja 3
)" kontekst

Pretraga po sli¢nosti
Vektorska baza

ugradnja

Kreiranje ugradnje

upit

ugradnja

Model ugradnje

dopunjen Dopunjen (Augmented) \‘:

upit

dopu ﬁjen
upjt

: odgovor

Dopuna upita
(prompt+kontekst+upit)

Slika 22 - Osnovni proces RAG tehnike

Ovako definisana RAG tehnika predstavlja tzv. Naive RAG tehniku koja kao takva se
suocava sa odredenim izazovima tokom primene kao Sto su dovlacenje nerelevantnih
podataka, a izostavljanje krucijalnih [169]. Zato Napredni RAG (eng. Advanced RAG)
uvodi primenu odredenih tehnika, u fazi pre dovlacenja podataka za poboljSanje same
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strukture indeksiranja vektorske baze kao i transformacije samog korisnickog unosa, i
nakon dovlaCenja za ponovno rangiranje delova konteksta i njihovu kompresiju, radi
prevazilaZzenja nekih od ogranic¢enja. Modularni RAG kombinuje i proSiruje principe
Naive i naprednog RAG-a i pored sekvencijalnog procesa koji se vezuje za prethodno
navedene tehnike, nudi i mogucnost iterativnog i adaptivnhog dovlacenja. Uvodi
specijalne komponente radi poboljSanja RAG procesa. Neke od ovih komponenti
predstavljaju modul za pretragu razlic¢itih izvora podataka koji se prilagodava
specificnom scenariju, modul za rutiranje kroz razli¢ite izvore podataka za izbor
optimalne putanje upita, modul za prilagodavanje RAG procesa razli¢itim zadacima itd.

Tokom pregleda literature uocen je odreden broj radova koji koristi RAG tehniku za
poboljSanje performansi sistema i navodi koriS¢enu vektorsku bazu radi dopune
konteksta u domenu edukativnih platformi namenjenih studentima ili profesorima.
Konkretne vektorske baze odnosno sistemi za upravljanje vektorskim bazama koji su
koriS¢eni u ovim radovima su: Chroma, FAISS, Milvus, MongoDB, PostgreSQL sa
pgVector ekstenzijom, Qdrant, Vectara, i Weaviate. Skoro sve navedene baze
predstavljaju reSenja otvorenog koda (osim Vectara-e) Sto ukazuje na preferencu ovog
tipa reSenja. Baze su koriS¢ene za skladiStenje razliCitih tipova resursa za ucenje, kao Sto
su prezentacije, udZbenici, nau¢ni radovi i ostali materijali sa kurseva. Vazno je
napomenuti da efektivnost ove tehnike zavisi od kvaliteta samih izvora podataka [170].

Nikolovski i saradnici [171] su koristili Qdrant vektorsku bazu za skladiStenje i pristup
prezentacijama, beleSkama, primerima kodova i delovima udZbenika za kurseve u
oblasti racunarskih nauka. Dodatni kontekst preuzet iz ove baze je koriS¢en kao pomo¢
prilikom kreiranja, poboljSanja i evaluacije ispitnih pitanja koriS¢enjem Gemini 2.0
modela. Hennekeuser i saradnici [172] su kreirali slicnog asistenta koriS¢enjem Milvus
vektorske baze i OpenAl modela ugradnje (textembedding-ada-002) za skladiStenje
lekcija i udzbenika i GPT-4 modela za generisanje odgovora u vezi predmeta u domenu
poslovanja (poslovna statistika, informatika, upravljanje podacima i sl.). Jedan od
slucajeva koriS¢enja ovog sistema je namenjen nastavnicima za laksi pristup resursima
kursa Sto moZe pomoci kod poboljSanja materijala za kurseve (npr. generisanje ispitnih
pitanja). Gopi i saradnici [173] su koristili Vectara vektorsku bazu i MathVista set
podataka da kreiraju relevantnija test pitanja za studente inZenjerstva uz GPT-4 model i
kroz ovu tehniku su postigli manje od 5 procenta halucinacija.

Tophel i saradnici [170] su koristili FAISS bazu kreiranu uz pomo¢ OpenAl modela
ugradnje za skladiStenje sadrzaja udzbenika za geotehnicko inZenjerstvo, kao i njenog
prirucnika sa resenjima. Cilj je evaluacija performansi velikih jezickih modela (GPT-4 i
Llama-3) sa dodatnim kontekstom izvucenim iz baze u davanju odgovora na pitanja
vezana za zadatke iz ove knjige Sto moZe pokazati potencijal koriS¢enja ovih modela kao
pomo¢ u ucenju studentima u ovoj oblasti. Zakljucili su da RAG tehnika drasti¢no
poboljSava performanse sistema u reSavanju specijalizovanih inZenjerskih problema
(postiZe 95 procenta taCnosti).

Tabarsi i saradnici [121] su koristili MongoDB bazu sa vektorskom pretragom
materijala sa kursa (PDF sa tekstom, tabelama i slikama) za pobljasanje GPT-40
odgovora na studentska pitanja o materijalima sa kursa u oblasti raCunarskih nauka.
Zakljucili su da ovako implementiran sistem generiSe tacne odgovore koji su prilagodeni
ovom kursu. MongoDB je takode koriS¢en za ¢uvanje podataka o studentima i njihovim
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konverzacijama, tako da je ovaj izbor pojednostavio arhitekturu sistema koriS¢enjem
jedne platforme i za vektorsku pretragu i podatke o studentima i lekcijama. Neumann i
saradnici [122] su implementirali cCetbota uz pomo¢ GPT-4 modela i Weaviate
vektorskog reSenja uz pomo¢ OpenAl modela ugradnje materijala za ucenje dostupnih u
PDF formatu. Cetbot omogucéava studentima laksi pristup sadrzaju za uéenje i pomaze u
razjaSnjavanju nejasnoca u oblasti informacionih sistema. Postigao je tatnost od 88% u
pogledu pruzanja pomoci vezane za pitanja sa kursa.

Wolfel i saradnici [124] su upotrebili Chroma vektorsku bazu za kreiranje sistema koji
radi sa prezentacijama i transkriptima lekcija, i GPT-3.5/4 modele, kako bi studentima
pruZili podrsku tokom ucenja na osnovu ovih materijala. Zakljucili su da sistem postize
bolje performanse odnosno manje halucinacija kroz RAG tehniku u odnosu na
neadaptirane modele. U istraZivanju [174] je takode koriS¢ena Chroma vektorska baza
za skladiStenje medicinskih slucajeva iz Multi-View Medical Evaluation (MVME) seta
podataka uz OpenAl model ugradnje, koji su koriS¢eni za potrebe simulacija pacijenta,
radiologa, studenta i medicinskog eksperta od strane OpenAl velikih jezickih modela i
Claude3.5-Sonnet modela.

Dean i saradnici [175] su kreirali pomo¢nika u istraZivanju u oblasti racunarskih nauka
uz implementaciju RAG tehnike koriS¢enjem PostgreSQL sa pgVector ekstenzijom za
vektorsku bazu podataka u okviru koje su skladiSteni radovi kroz Hugging Face
allMiniLM-L6-V2 model. GPT-4 model je koriS¢en za generisanje odgovora na
studentska pitanja u zavisnosti od nivoa studija i demonstrirao je viSe performanse za
studente master i doktorskih studija u odnosu na osnovne studije.

U nastavku c¢e biti opisan nacin na koji je RAG tehnika implementirana u drugoj verziji
prototipa ove disertacije. Zbog jednostavnosti deploymenta i mogucnosti besplatnog
koriSc¢enja za aplikacije manjeg obima kroz servis kao Sto je Supabase [176], izabrana je
pgvector vektorska baza podataka odnosno ekstenzija PostgreSQL relacione baze
podataka. KoriS¢en je OpenAl model ugradnje text-embedding-3-large za popunjavanje
vektorske baze, kao i za kreiranje vektora na osnovu studentskih upita za pretragu
vektorske baze. KoriS¢ena je zvani¢na literatura sa predmeta Racunarske mreZe i
telekomunikacija za popunjavanje vektorske baze. Odabrane lekcije u tekstualnom
formatu su podeljene na delove kroz Langchain RecursiveCharacterTextSplitter sa
podeSavanjima veli¢ine dela (eng. chunk) od 1000 karaktera i preklapanja od 200 i
svakom delu su dodati na pocetku podnaslovi lekcije kojoj pripadaju. Tako kreirani
dokumenti su kroz spomenuti model ugradnje transformisani u vektore koji su sacuvani
u PostgreSQL bazi uz tekstualnu reprezentaciju i metapodatke u vidu naslova i
podnaslova. Supabase odnosno PostgreSQL moZe biti dobar izbor ukoliko se za cuvanje
podataka takode bira relaciona baza, pa kroz jedno reSenje mogu biti realizovane obe
baze podataka Sto moZe biti potencijalan pravac izmene i u sistemu ove disertacije.
Supabase pruZza mogucénost rada sa bazom kroz klijentsku biblioteku, kao i pozive
PostgreSQL procedura odnosno funkcija kroz koje je implementirana pretraga
vektorske baze po kosinusnoj slicnosti sa pragom od 0,5. Takode, ima mogu¢nost
integracije sa VJM okvirima kao $to su prethodno spomenuti Langchain i Llamalndex.

Kako bismo poboljsali performanse osnovnog procesa RAG tehnike (dovlacenje

konteksta i generisanje odgovora sa dopunjenim upitom) pre same pretrage vektorske
baze izvrSena je transformacija odnosno proSirenje samih upita studenata u formu
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pogodnu za pretragu vektorske baze, ukoliko su isti nejasni ili nekompletni, radi
poboljSavanja performansi njene pretrage. U te svrhe takode mogu biti koriS¢eni veliki
jeziCki modeli. Primer prompta koji je koriS¢en za generisanje dva pretrazivacka upita,
na osnovu studentskog unosa, za pretragu vektorske baze je dat u nastavku.

“Ti si asistent za query expansion u RAG sistemu. Predmet: Racunarske mreZe i telekomunikacije.

Pravila:

- Analiziraj novo pitanje.

- Prethodnu konverzaciju koristi samo ako je novo pitanje kratko ili neodredeno (npr. "Zasto?", "Kako
to funkcionise?") da identifikujes pojam na koji se odnosi.

- Ako je pitanje i uz istoriju nejasno, vrati status "NEMA_PROSIRENJA".

- Ako je pitanje jasno i ima smisla proSiriti generisi dva pretraZivacka upita u udzbeni¢kom,
deklarativnom stilu (bez kompletnih recenica i bez zakljuénih tvrdnji).

- Ako je pitanje kratko, ali se odnosi na osnovne pojmove iz Racunarskih mreZa i telekomunikacija,
pretpostavi da treba generisati deklarativne pretraZivacke upite.

- Ako pitanje nije jasno vrati status "NEMA_PROSIREN]JA".

Vrati ISKLJUCIVO validan JSON u jednom od sledeéa dva formata.
Ako postoji prosirenje:

"status": "OK",

"queries": [

"detaljan proSiren upit”,
"alternativni upit”

I
}
Ako ne postoji:
{
"status": "NEMA_PROSIRENJA"
B

Dati sistemski prompt takode sadrZi ulogu, kontekst za koji predmet transformise upite,
pravila odnosno smernice ponaSanja, kao i format samog odgovora prikazan kroz
primer JSON objekta.

Nakon pretrage tokom koje su po kosinusnoj slicnosti sa pragom od 0,5 dovuceni po
maksimalno 6 dokumenata po upitu, koriS¢ena je metoda fuzije reciproc¢nih rangova
[177], [178] kako bi isti dokumenti koji su rezultat pretrage viSe pretrazivackih upita
postali vazniji. Takode, veliki jezicki model moze biti koriS¢en i za ponovno rangiranje
dobijenih rezultata iz vektorske baze. Prosledili smo mu maksimalno 5 dokumenata sa
najve¢im rangom za koje je trebalo odredi dva najrelevantnija u odnosu na korisnicki
upit koji Ce biti prosledeni kao dodatni kontekst velikom jezickom modelu. Primer
instrukcije koriS¢ene za ponovno rangiranje relevantnosti je dat u nastavku.

Rangiraj dokumente po relevantnosti za pitanje.
Vrati ISKLJUCIVO JSON:
{"ranked_ids": [id1, id2] }

Pravila:
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- "ranked_ids" mora sadrzati ta¢no 2 ID-ja
- ID-jevi moraju biti iz ponudene liste

- bez duplikata

U ovim slucajevima, treba paZljivo izbrati model za ove zadatke, s obzirom na to da se
cena povecava kroz dodatno koriS¢enje ovih modela pre i nakon generisanja konacnog
odgovora. U ove svrhe u ovoj disertaciji izabran je gpt-4o0-mini model [179].

Primer konteksta dobijenog na osnovu prethodno opisane RAG tehnike je dat u

nastavku.

Tabela 16 - Primer pitanja, dodatnog konteksta i odgovora

Pitanje:

Koja je veli¢ina uobicajenog
zaglavlja [P datagrama?

Odgovor:

Velicina uobicajenog
zaglavlja [P datagrama je 20
bajtova, pod pretpostavkom
da nema dodatnih opcija.

Kontekst:

# 4 Mrezni sloj
## 4.4 Internet protokol (IP): prosledivanje i adresiranje na internetu
### 4.4.1 Format datagrama

Obratite pazZnju na to da zaglavlje IP datagrama ima ukupno 20 bajtova (pod
pretpostavkom da nema opcija). Ako datagram prenosi TCP segment, tada
svaki (nefragmentirani) datagram u svom zaglavlju prenosi ukupno 40
bajtova (20 bajtova IP zaglavlja i 20 bajtova TCP zaglavlja) pored poruke
aplikativnog sloja.

# 4 Mrezni sloj
## 4.4 Internet protokol (IP): prosledivanje i adresiranje na internetu
### 4.4.1 Format datagrama

Klju¢na polja datagrama protokola IPv4 su sledeca (broj verzije, duzina
zaglavlja, vrsta usluge, duzina datagrama, vreme zZivota, protokol, kontrolni
zbir zaglavlja, IP adrese izvora i odredista, opcije, podaci):

*Broj verzije. Ova Cetiri bita navode verziju protokola IP odredenog
datagrama. Prema broju verzije ruter odreduje kako bi trebalo da protumaci
ostatak IP datagrama. Razlicite verzije protokola IP koriste razlicite formate
datagrama. Format datagrama za trenutnu verziju protokola IP, IPv4. Format
datagrama za novu verziju protokola IP (IPv6) opisan je pri kraju ovog
odeljka.

*Duzina zaglavlja. PoSto datagram IPv4 moZze da sadrzi promenljivi broj opcija
(koje se nalaze u zaglavlju datagrama IPv4) ova Cetiri bita su potrebna da bi se
odredilo mesto gde u IP datagramu pocinju sami podaci. Ve¢ina IP datagrama
ne sadrzi opcije, tako da uobicajeni IP datagram ima zaglavlje od 20 bajtova.

Naravno, kao Sto je ve¢ spomenuto, prethodno opisane tehnologije, nacin rada sa istim,
formulisane instrukcije, izabrani modeli i parametri, predstavljaju jedno od mogucih
reSenja koje se mozZe dalje prilagodavati u zavisnosti od zahteva, kao i poboljsavati
nakon testiranja prototipa i na osnovu prikupljenih studentskih pitanja.
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10 EVALUACIJA

U naredna dva poglavlja bi¢e opisani sprovedeni eksperimenti u okviru kojih su
studenti imali priliku da koriste dve verzije prototipa edukativne platforme nastale kao
jedan od rezultata ove doktorske disertacije, radi njihove evaluacije. Njihova
implementacija je opisana u prethodnom poglavlju. Prvi prototip testira izvodljivost
koriS¢enja implementirane platfrome sa konverzacionim agentom zasnovanim na VJM-u
kao pomoc¢nika pri ucenju predmeta Racunarske mreZe i telekomunikacije. Rezultati
navedeni u nastavku su objavljeni od strane autora disertacije sa koautorima pod
naslovom Educational Platform in Higher Education With LLM-Driven Chatbot for
Computer Networks and Telecommunications Course u ¢asopisu Computer Applications in
Engineering Education (Tom 34, izdanje 1) [180]. Evaluacija drugog prototipa se
fokusira na upotrebljivost ovog sistema za ucenje radi provere hipoteze navedene u
ovoj disertaciji.

Oba eksperimenta su sprovedena na Univerzitetu u Beogradu - Fakultetu
organizacionih nauka tokom zimskog semestra akademske 2024/2025. godine i
2025/2026. godine respektivno. UCesnici su bili studenti sa smera Informacioni sistemi
i tehnologije koji sluSaju predmet Ra¢unarske mreZe i telekomunikacije na tre¢oj godini
osnovnih akademskih studija. Evaluacija obrazovne platforme nakon njenog koriS¢enja
sprovedena je putem anonimnih onlajn anketa na srpskom jeziku opisanih u nastavku
poglavlja. Nije bilo nedostajuc¢ih niti nevazec¢ih odgovora, budu¢i da su sva pitanja u
upitnicima bila obeleZena kao obavezna. Statisticka analiza izvrSena je koriS¢enjem
softverskog paketa Statistical Package for the Social Sciences (SPSS), verzija 23.

10.1 Evaluacija prvog prototipa

Kao Sto je spomenuto, u ovom poglavlju e biti predstavljen sproveden eksperiment za
evaluaciju upotrebe prve verzije prototipa nastalog kao jednog od rezultata ove
disertacije Ciji su kljucni aspekti implementacije prikazani u prethodnom poglavlju. Bice
prikazani rezultati evaluacije platforme od strane studenata, kao i evaluacija Cetbot
odgovora od strane nastavnika na ovom predmetu.

10.1.1 Metodologija istraZivanja

Evaluacija platforme je sprovedena za vreme jednog casa na predmetu Racunarske
mreZe i telekomunikacije i trajala je oko 90 minuta. Fokus lekcije je bio na HTTP
protokolu. S obzirom na to da je eksperiment sproveden u toku nastave, na pocetku ¢asa
su saradnici na predmetu odrzali kratak uvod u lekciju u trajanju od 30 minuta. Nakon
toga su studenti dobili pristup materijalima na implementiranoj platformi.
Eksperimentalna grupa je imala pristup i integrisanoj cetbot funkcionalnosti kao pomo¢
pri ucenju za razjaSnjavanje nedoumica, dok je kontrolna grupa mogla postavljati
pitanja saradnicima. Svi studenti u eksperimentalnog grupi su interagovali sa Cetbotom
na srpskom jeziku, osim dva studenta koji su zapoceli interakciju na engleskom, a zatim
su se nakon jednog ili dva pitanja prebacili na srpski jezik.

Materijali za ucenje dostupni putem platforme obuhvatali su kako teorijske, tako i

prakticne sadrZaje, za koje se od studenata ocekivalo da isprate na osnovu uvodnog
predavanja odrZzanog u prvom delu sesije. Nakon Sto su presli sve materijale, od
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studenata je zatraZeno da urade kratku proveru znanja, a zatim i da popune anketu radi
evaluacije Cetbota (u okviru eksperimentalne grupe). Ovaj pristup je imao za cilj
procenu ishoda ucenja, kao i percepcije studenata o korisnosti integrisane cetbot
funkcionalnosti.

U istraZivanju je ucestvovalo ukupno 174 studenta trece godine, od kojih je 71 koristilo
verziju platforme sa ¢etbotom, a 103 verziju bez. Pregled polne strukture ispitanika u
ove dve grupe prikazan je u Tabeli 17. Rezultati testa verodostojnosti odnosa (eng.
Likelihood Ratio test) (x* = 0,038, df = 1, p = 0,846) ukazuju na to da ne postoji statisticki
znacajna razlika u polnoj strukturi izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe. Na
osnovu toga moZe se zakljuciti da su grupe ujednacene u pogledu polne zastupljenosti.

Tabela 17 - Raspodela uc¢esnika prema polu

Eksperimentalna grupa N % Likelihood ratio
Muski 30 42,25
7enski 41 57,75

x*=0,038
Kontrolna grupa

p=0,846
Muski 42 40,78
Zenski 61 59,22

Vecinu ucesnika Ccinili su ispitanici Zenskog pola (58,62%), Sto ne ukazuje na
pristrasnost uzorka, imajuci u vidu vecu zastupljenost Zena u studentskoj populaciji u
Srbiji i na Univerzitetu u Beogradu [181], Sto je takode slucaj i u predstavljenom
istraZivanju u uvodnim poglavljima o faktorima koji uti¢u na prihvatanje ChatGPT-ja u
obrazovnom kontekstu, kao i u drugom eksperimentu koji ¢e biti opisan u narednom
poglavlju.

Radi provere jednakosti ove dve grupe analizirana su dva pokazatelja akademskog
uspeha: broj ostvarenih bodova prema Evropskom sistemu prenosa i akumulacije
bodova (ESPB) i prosectna ocena. Kolmogorov-Smirnov test primenjen je radi
ispitivanja normalnosti raspodele obe varijable, ESPB bodova i prosetne ocene, pri
cemu je utvrdeno da prosek i ESPB ne prate normalnu raspodelu. Samim tim, u
narednom koraku je za poredenje grupa primenjen neparametarski Man-Vitnijev U test.
Rezultati, prikazani u Tabeli 18, na osnovu dobijenih p-vrednosti i srednjih rangova,
ukazuju na to da ne postoje statisticki znacajne razlike izmedu eksperimentalne i
kontrolne grupe u pogledu prethodnog akademskog uspeha, merenog ESPB bodovima i
prose¢nom ocenom.
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Tabela 18 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
ESPB i prosek u eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi

Srednja p Srednji p
VrednostSD K-5 vrednost Grupa rangovi vrednost]
Eksperiment.,86,89
ESPB |108,68 (14,55 [0,219 |0,000 -0,139 (0,889
Kontrolna [87,92
Eksperiment|91,03
Prosek [8,01 0,58 (0,075 (0,019 -0,767 (0,443
Kontrolna [85,07
Evaluacija

Evaluacija predloZene platforme sprovedena je u dve faze, uz prikupljanje povratnih
informacija od strane njenih korisnika odnosno studenata, kao i od stru¢njaka odnosno
nastavnika. Ovaj dvostruki pristup proceni koriS¢en je i u ranijim istraZzivanjima
efikasnosti cetbotova [182], omogucavaju¢i sveobuhvatnu procenu iz razlicitih
perspektiva.

Nakon zavrSetka nastavnih sesija, studenti su radili test u obe grupe, dok su upitnik za
evaluaciju cetbot funkcionalnosti popunili studenti u eksperimentalnoj grupi. Cilj
naknadnog testa bio je da se procene ishodi u¢enja i uporedi ucinak eksperimentalne i
kontrolne grupe. Test se sastojao od osam zadataka osmisljenih da provere zapamceno
tokom sesije ucenja. Pored toga, studenti iz eksperimentalne grupe popunili su anketu o
zadovoljstvu, posebno usmerenu na funkciju Cetbota. Konstruisana anketa za procenu
sadrZala je Sest stavki Ciji je cilj bio da se utvrdi kako studenti doZivljavaju korisnost
Cetbota i njegov ukupan doprinos iskustvu ucenja. Stavke razvijene za procenu
percepcije studenata o doprinosu Cetbota njihovom ucenju konceptualno su prilagodene
na osnovu konstrukta Ocekivane performanse iz Jedinstvene teorije prihvatanja i
upotrebe tehnologije (eng. Unified Theory of Acceptance and Use of Technology - UTAUT)
[183] i izmenjene tako da odgovaraju kontekstu ovog istraZivanja. Konkretno, stavke su
preformulisane kako bi odrazile nacin na koji je Cetbot pomagao korisnicima u
postizanju ishoda vezanih za ucenje, kao Sto su razjaSnjavanje teorijskih koncepata,
otklanjanje nedoumica, izrada zadataka i produbljivanje znanja. Ovaj pristup je u skladu
sa definicijom ocekivanih performansi, koja predstavlja stepen u kojem pojedinci veruju
da koriS¢enje odredenog sistema poboljSava njihov ucinak. Sli¢cna prilagodavanja
konstrukta ocekivanih performansi radi procene cetbotova u obrazovnom okruzenju
mogu se naci u novijim studijama [184], [185]. Pored spomenutih stavki, ukljuena je i
jedna stavka posebno namenjena proceni jasnoc¢e odgovora cetbota, buduci da se ona
direktno odnosi na jedan od klju¢nih elemenata upotrebljivosti ¢etbota za vodenje
konverzacije [186].
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Eksperti su ocenjivali odgovore koje je generisao Cetbot na osnovu dva najvaZnija
aspekta sadrzaja generisanog pomocu vestacke inteligencije, tacnosti i kvaliteta izlaznih
podataka [112]. Generisane odgovore ocenjivali su prema pet kriterijuma [112]: tacnost
kao mera ispravnosti sadrzaja koji generiSe veliki jezicki model; relevantnost odgovora
Cetbota u odnosu na konkretan upit studenta; kompletnost kao stepen u kojem odgovor
sadrZzi sve bitne informacije neophodne za adekvatan odgovor na odredeni upit;
koherentnost koja se odnosi na to koliko je jasno strukturiran odgovor i njegov logicki
tok u skladu sa kontekstom upita i istorijatom razgovora; i fluentnost koja se odnosi na
gramaticku ispravnost i tecnu, prirodnu upotrebu jezika.

10.1.2 Rezultati

Tokom sesije zabeleZeno je ukupno 636 interakcija izmedu studenata i Cetbota. Jedna
interakcija je definisana kao pojedinacni unos korisnika pra¢en odgovorom cetbota. Od
636 interakcija, 633 su bile na srpskom jeziku, a tri na engleskom. Analiza odgovora
Cetbota pokazala je da se vecina interakcija (62,11%) odnosila na objasnjenja teorijskih
koncepata, dok je 33,96% bilo vezano za pomo¢ u vezi sa prakticnim delovima
nastavnog materijala, kao Sto je prikazano u tabeli 19. U istoj tabeli predstavljeni su i
primeri pitanja studenata. Vazno je napomenuti da, iako neke interakcije nisu
eksplicitno klasifikovane kao prakticne, jer su bile formulisane na nacin koji viSe
odgovara pitanjima vezanih za teoriju, one se ipak mogu dovesti u vezu sa prakticnim
sadrZajem. Ovo preklapanje je ocekivano, s obzirom na to da se teorijsko znanje Cesto
direktno primenjuje u okviru prakticnih delova ove lekcije. Mali udeo interakcija
(3,93%) nije bio povezan sa osnovnim ciljevima ucenja, ukljuc¢ujuci pozdrave, izraze
zahvalnosti, pitanja o implementaciji cetbota i sl. Sveukupno, studenti su koristili Cetbot
kao podrsku kako za razumevanje teorije, tako i za primenu sadrzaja kursa. Budu¢i da
broj interakcija izmedu studenata i ¢etbota ne pruza informacije o njihovom kvalitetu
[54], studenti su takode popunili anketu u kojoj su ocenjivali pomo¢ koju je Cetbot
pruzio, dok su eksperti ocenjivali odgovore ¢etbota prema definisanim kriterijumima.

Tabela 19 - Raspodela vrsta interakcija sa ¢etbotom i primeri pitanja

KategorijaPrimer N %

dakle, kada se salje zahtev ide se od aplikativnog ka fizickom sloju,
a kada se zahtev prihvata onda se razlaze od fizickog ka
aplikativnom slou;

Teorijska mozes li jos malo da mi objasnis opsti format HTTP zahteva; 395 62,11

kako izgleda json odgovor;

sta je 304;

Prakti¢cna [Staje /rmt/mmklogo.html u zahtevu?; 216 (33,96
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kad radim snimanje preko wiresharka, spremim link, i kad
pokrecem snimanje u wiresharku?;

kako da uocim parove za zahtev/odgovor?;

Sta je zahtevano od resursa u svakom od zahteva? kako ovo da
vidim;

zdravo;

Ostalo hvala; 25 3,93

koliko kostas.

Dok tabela 19 prikazuje unose korisnika i raspodelu interakcija po razlic¢itim
kategorijama, tabela 20 pruza uvid u primere odgovora cetbota (po jedan za svaku
kategoriju). Odgovori Cetbota su uglavnom bili dobro strukturirani i koherentni. Pitanja
u ovoj studiji prvenstveno su se odnosila na HTTP protokol i njegovo razumevanje, Sto
predstavlja standardnu oblast znanja u okviru ra¢unarskih mreZa i telekomunikacija. U
tom kontekstu, kada je reC o teorijskim pitanjima, Cetbot je u vecini slucajeva uspevao
da generiSe tacne i relevantne odgovore, zasnovane na ustaljenim konceptima i
opSteprihvacenim informacijama. Korisnost odgovora opala je kod prakti¢nih pitanja u
situacijama kada su studenti bili neprecizni prilikom formulisanja pitanja ili navodenja
neophodnih detalja. Kada su korisnici postavljali pitanja koja nisu bila u vezi lekcije,
Cetbot je efikasno preusmeravao tok razgovora i vra¢ao fokus na relevantnu materiju.
Sveukupno, odgovori pokazuju sposobnost Cetbota da pruzi jasna objasSnjenja
standardnih tehnickih koncepata, uz istovremeno adekvatno postupanje sa unosima
koji odstupaju od teme. U narednim poglavljima bic¢e viSe re¢i o uocenim razlikama
izmedu odgovora na teorijska i prakti¢na pitanja.

Tabela 20 - Primeri interakcija izmedu studenta i cetbota po kategorijama pitanja

Kategorija [Parovi pitanje/odgovor

Student: koja je veza izmedju partizana i http protokola

Asistent: Dok Partizan kao sportski klub i HTTP protokol mozZda nemaju
direktnu vezu, moZemo ih povezati kroz kontekst upotrebe interneta za
pracenje sportskih dogadaja. Na primer, kada Zelite da pratite najnovije
Teorijska [|vesti, rezultate ili utakmice Partizana putem interneta, vas web pretrazivac
koristi HTTP protokol da bi komunicirao sa web serverima koji hostuju te
informacije.

Evo kako to funkcionise:

1. HTTP Protokol: HyperText Transfer Protocol (HTTP) omogucava
prenoSenje podataka izmedu klijenta (web pretrazivaca) i servera
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koji pruza traZene informacije.

2. Slanje Zahtjeva: Kada ukucate URL web sajta koji prati Partizanove
utakmice ili informacije, vas web pretraZzivac Salje HTTP GET zahtev
serveru.

3. Prijem Odgovora: Server, nakon obrade zahteva, vraca HTTP
odgovor koji moZe sadrzavati HTML stranice, slike, video snimke ili
druge medije.

4. Prikaz Informacija: Web pretrazivac interpretira prijemni HTTP

odgovor i prikazuje informacije na ekranu, omogucavajuci vam da
pratite vesti, rezultate ili gledate prenose uZzivo.

Kao Sto vidite, HTTP protokol igra klju¢nu ulogu u omoguc¢avanju pristupa
informacijama o Partizanu putem interneta. Ako imate dodatna pitanja o
tome kako HTTP funkcioniSe ili neSto drugo vezano za mreZe, slobodno ih
postavite.

Prakti¢na

Student: Sta je /rmt/mmklogo.html u zahtevu?

Asistent: " /rmt/mmklogo.html’ je putanja resursa na serveru. Kada
pregledavate web stranicu i uCitavate sadrzaj putem HTTP zahteva, URL
moZe biti razloZen u nekoliko delova. Evo tih delova objasnjenih sa
posebnim fokusom na putanju resursa:

Struktura URL-a
Primer: https://www.primer-sajta.com/rmt/mmklogo.html

1. https:// - Ovo je Sema ili protokol koji se koristi za komunikaciju.
U ovom slucaju, to je HTTPS, Sto znaci da se koristi siguran HTTP.
2. www.primer-sajta.com - Ovo je domen ili adresa servera na
kojem se resurs nalazi. Pretrazivac koristi ovaj deo za povezivanje
sa ta¢nim serverom.
3. /rmt/mmklogo.html - Ovo je putanja resursa na serveru:
- /rmt/ - Poddirektorijum ili folder na serveru.
- mmklogo.html - Naziv fajla koji se zahteva, u ovom slucaju
HTML dokument nazvan mmklogo.html.

Funkcija Putanje Resursa

Kada vas preglednik Salje HTTP zahtev, on trazi specifican resurs koristeci
ovu putanju. Server, primivsi zahtev, trazi fajl mmklogo.html unutar
direktorijuma /rmt/ na serveru. Ako server pronade taj fajl, poSalje ga
natrag kao HTTP odgovor, a vas preglednik ga prikazuje. U osnovi, putanja
poput /rmt/mmklogo.html pomaze serveru da identifikuje gde je smeSten
konkretan resurs koji je klijent (preglednik) zahtevao.

Ostalo

Student: koliko kostas
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Asistent: Zao mi je, ali ne mogu da odgovorim na to pitanje, jer nije u vezi sa
lekcijom o kompjuterskim mreZama i telekomunikacijama. Medutim, ako
imate pitanja o klijent-server arhitekturi, HTTP protokoluy, ili bilo kojoj
drugoj temi iz naSe lekcije, slobodno ih postavite! Tu sam da pomognem oko
tih tema.

Evaluacija ¢etbota od strane studenata

Kao Sto je ve¢ navedeno, studenti iz eksperimentalne grupe ocenjivali su funkcionlanost
Cetbota na platformi popunjavanjem upitnika sa Sest stavki. Pre predstavljanja
deskriptivne statistike dobijenih ocena, sprovedena je provera interne validnosti i
pouzdanosti. Radi validacije skale od Sest stavki, izracunati su Kronbahov alfa
koeficijent, prosecna ekstrahovana varijansa (eng. Average Variance Extracted - AVE) i
kompozitna pouzdanost (eng. Composite Reliability - CR), u skladu sa preporukama iz
literature [187], [188]. Dobijene vrednosti su sledece: Kronbahov alfa koeficijent =
0,818, AVE = 0,576 i CR = 0,884. Buduci da dobijene vrednosti prelaze grani¢cne pragove
(Kronbahov alfa koeficijent> 0,7, AVE > 0,5 i CR > 0,7), mozZe se zakljuciti da je
predloZena skala pouzdana za merenje percepcije studenata o podrsci koju pruZza Cetbot
tokom procesa ucenja.

Tabela 21 sadrzi deskriptivnu statistiku, ukljucujuéi aritmeticku sredinu, standardnu
devijaciju, medijanu i procenat studenata koji imaju pozitivno misljenje o odredenoj
stavki upitnika. Pozitivno miSljenje o faktoru konstatovano je ukoliko je izmerena
vrednost bila iznad srediSnje tacke na Likertovoj skali od pet stepeni, odnosno iznad
vrednosti 3. Rezultati pokazuju da prosecan stepen slaganja sa svakom tvrdnjom
premasuje srediSnju vrednost, Sto u celini ukazuje na pozitivhu percepciju koriS¢enja
V]M Ccetbota integrisanog u obrazovnu platformu. Stavka upitnika sa najniZom ocenom
odnosi se na pomo¢ Cetbota pri izradi prakti¢nih zadataka (prose¢na ocena 4,04), Sto
ukazuje na potencijalnu oblast za unapredenje podrske koju Cetbot pruza za ovu vrstu
zadataka. [stovremeno, tvrdnja sa kojom su se studenti u najvecoj meri sloZili jeste ona
koja ukazuje na to da je cetbot u vecini slucajeva pruzao jasne odgovore. Na osnovu
rezultata ankete moze se zakljucCiti da su studenti generalno zadovoljni funkcijama
Cetbota, mada postoji prostor za unapredenje u segmentu prakti¢nih zadataka.

Tabela 21 - Evaluacija Cetbota od strane studenata iz eksperimentalne grupe

Srednja (Standardna . % pozitivnih|
L Medijana

vrednost |devijacija ocena
Cetbot asistent mi je pomogao u 448  |0,673 500  [90,14
razjaSnjavanju teorijskih koncepata.
Cetpot 2.1151ste.nt mi je pomogao da 4,48 0,714 5,00 90,14
razjasnim nejasnoce.
Cetbot asistent mi je pomogao prilikom 4,04 1,088 4,00 74,65
izrade zadatka.
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Cetbot asistent mi je pomogao u uéenju. (4,38 0,684 4,00 88,73

Cetbot asistent mi je pomogao da

produbim znanje 4,28 0,740 4,00 85,91

Vecinu vremena Cetbot mi je davao jasne

4,54 0,651 5,00 94,37
odgovore.

Raspodela ocena studenata koji su evaluirali Cetbot funkcionalnost, prikazana po
pojedinim dimenzijama, data je na stubicastom dijagramu na slici 23. Za svaku stavku u
anketi, odgovori su podeljeni u pet kategorija na osnovu Likertove skale. Stubicasti
dijagram prikazuje relativni udeo ocena (1 ili ,uopSte se ne slazem” - crvena boja; 2 ili
,ne slazem se” - plava boja; 3 ili ,neutralan stav” - Zuta boja; 4 ili ,slazem se” -
narandZasta boja; 5 ili ,u potpunosti se slazem” - zelena boja). Kao Sto se vidi, ve¢ina
studenata dala je pozitivne ocene (4 i 5) za sve tvrdnje. Na osnovu slike 23 mogu se
izvesti sledeci zakljucci. Nijedan student nije imao negativno miSljenje o tome da li im je
Cetbot pomogao da razjasne teorijske koncepte i olakSao ucenje. Svi studenti iz
eksperimentalne grupe ocenili su Cetbota kao pouzdanog pomo¢nika u u€enju teorijskih
koncepata i tokom celokupnog procesa ucenja. S druge strane, 6% studenata u
potpunosti se nije sloZilo sa tvrdnjom da im je Cetbot pomogao u izradi prakti¢nog
zadatka. Jedan od mogucih razloga za uoceno nezadovoljstvo cetbotom jeste taj Sto
studenti nisu na adekvatan nacin komunicirali sa njim. Njihovi upiti su potencijalno bili
neprecizni i bez dovoljno detalja kako bi se omogucila efikasna interakcija sa cetbotom.
Stoga, Cetbot moZda nije bio u stanju da generiSe odgovore koji bi bili dovoljno precizni
ili u skladu sa ocekivanjima studenata.

m Uopste se ne slazem = Ne slaZzem se Neutralno Slazem se  mPotpuno se slazem

Cetbot asistent mi je pomogao u razjasnjavanju teorijskih koncepata. 10 32 S s
Cetbot asistent mi je pomogao da razjasnim nejasnoce. | 8 31 s

Cetbot asistent mi je pomogao prilikom izrade zadatka. [l 18 32 Y

Cetbot asistent mi je pomogao u ugenju. 1 39 .

Cetbot asistent mi je pomogao da produbim znanje. | 13 42 . -

Vectinu vremena Eetbot mi je davao jasne odgovore. [ 4 34 S e

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%  100%

Slika 23 - Raspodela studentskih ocena o ¢etbot podrsci

Evaluacija odgovora od strane eksperata

Dva strucnjaka, sa Sest, odnosno 14 godina iskustva u izvodenju nastave na ovom kursu,
zajednicki su ocenjivali odgovore Cetbota na osnovu sledecih kriterijuma, koristeci
Likertovu skalu od pet stepeni [112]: tacnost, relevantnost, kompletnost, koherentnost i
fluentnost. Buduc¢i da su dva stru¢njaka ocenjivala istu grupu studentskih odgovora, bilo
je neophodno proceniti pouzdanost njihovih odgovora i utvrditi stepen slaganja izmedu
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ocenjivaca. U tu svrhu koriS¢en je intraklasni koeficijent korelacije (eng. Intraclass
Correlation Coefficient - 1CC), koji je prvobitno predloZio FiSer [189]. Kao Sto isticu u
radu [190], prilikom koriS¢enja ICC-ja neophodno je da istraziva¢i budu upoznati sa
pravilnom primenom svakog od oblika ovog koeficijenta. U ovom radu primenjen je
model meSovitih efekata sa dva faktora i kriterijumom apsolutnog slaganja, ICC(3,1),
kako bi se procenila pouzdanost izmedu dva fiksna ocenjivaca koji su ocenili sve
odgovore. Fokus je na apsolutnom slaganju, odnosno na proveri da li su ocenjivaci
dodelili identi¢cne ocene. Rezultati, zajedno sa intervalima poverenja (eng. Confidence
Interval - CI) od 95%, prikazani su u Tabeli 22. Prema smernicama za tumacenje
definisanim u radu [190], rezultati ukazuju na umereno slaganje (ICC izmedu 0,51 0,75)
u pogledu tecnosti izrazavanja, dobro slaganje u pogledu tacnosti, kompletnosti i
koherentnosti (ICC izmedu 0,75 i 0,9), kao i na odli¢no slaganje u pogledu relevantnosti
(ICC iznad 0,9). Sveukupno, slaganje medu stru¢njacima bilo je visoko, pri ¢emu je
najnizi stepen slaganja zabeleZen kod kriterijuma tecnosti izraZavanja, Sto se moze
pripisati inherentno subjektivnoj prirodi tog kriterijuma ocenjivanja. Nakon pocetnih
procena struc¢njaka, svakom odgovoru cetbota dodeljena je kona¢na ocena postignuta
konsenzusom u slucajevima kada je utvrdeno neslaganje.

Tabela 22 - Analiza pouzdanosti izmedu ocenjivaca

TacCnost Relevantnost [Kompletnost [Koherentnost |[Fluentnost
ICC(3,1) 0,863 0,925 0,852 0,899 0,698
95% CI 0,842-0,882 |0,913-0,936 |0,829-0,872 0,883-0,913 (0,656-0,736

Tabela 23 prikazuje deskriptivnu statistiku (aritmeticku sredinu, standardnu devijaciju
i medijanu) rezultata evaluacije, kao i procenat odgovora sa pozitivhim miSljenjem
stru¢njaka (ocena strucnjaka viSa od 3). Rezultati evaluacije prikazani su odvojeno za tri
kategorije interakcija definisane na pocetku ovog odeljka, kao i zbirno. Rezultati
pokazuju da prosecna ocena strucnjaka za svaki kriterijum u okviru svake kategorije
premasuje srednju vrednost skale, Sto u celini ukazuje na pozitivhu ocenu odgovora
Cetbota. NajniZe ocene zabeleZene su kod prakti¢nih interakcija, Sto je u skladu sa
rezultatima evaluacije studenata.

Tabela 23 - Evaluacija cetbot odgovora od strane eksperata

Kriterijum Pokazatelj Teorijska Prakticna | Ostalo | Ukupno
Srednja vrednost 495 4,89 4,96 4,93
Standardna devijacija 0,247 0,394 0,200 0,305
Tacnost
Medijana 5 5 5 5
% pozitivnih ocena 99,24 98,15 100 98,89
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Srednja vrednost 4,98 412 4,96 4,69
Standardna devijacija 0,173 0,942 0,200 0,697
Relevantnost
Medijana 5 4 5 5
% pozitivnih ocena 99,49 63,89 100 87,42
Srednja vrednost 4.85 3,94 4,96 4,54
Standardna devijacija 0,384 0,923 0,200 0,757
Kompletnost
Medijana 5 4 5 5
% pozitivnih ocena 98,99 56,02 100 84,44
Srednja vrednost 4,97 3,99 4,92 4,64
Standardna devijacija 0,212 0,910 0,277 0,725
Koherentnost
Medijana 5 4 5 5
% pozitivnih ocena 99,24 59,26 100 85,69
Srednja vrednost 4,86 49 4,96 4,88
Standardna devijacija 0,372 0,297 0,200 0,343
Fluentnost
Medijana 5 5 5 5
% pozitivnih ocena 98,99 100 100 99,37

Budu¢i da je osnovni cilj Cetbota bio pruzanje podrske kako u teorijskom, tako i u
prakticnom aspektu lekcije, ispitivanje razlika u kvalitetu ovih vrsta odgovora moze
pruZziti dublji uvid u korisnost te podrske. Radi procene razlike u kvalitetu teorijskih i
prakticnih odgovora, najpre je primenjen Kolmogorov-Smirnov test za proveru
normalnosti raspodele kriterijuma kvaliteta. Test je pokazao da raspodela ne prati
normalnu ni za jedan od njih, te je u narednom koraku sproveden neparametarski Man-
Vitnijev U test. Rezultati su prikazani u Tabeli 24. Moze se zakljuciti da ne postoji
statisticki znacajna razlika u fluentnosti odgovora, ali postoji statisticki znacajna razlika
u tacnosti, relevantnosti, potpunosti i koherentnosti odgovora cetbota tokom interakcije
izmedu studenata i Cetbota.

Tabela 24 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
razlike u kvalitetu prakticnih i teorijskih odgovora prema 5 Kriterijuma

Srednja D K-S p- Grupa Srednjl. 7 p-
rangovi vrednost

Kriterijum
vrednost vrednost

Teorijska| 311,14
Tacnost 493 (0,308|0,533| 0,000 -2,417 | 0,016
Prakti¢na| 296,60

Teorijska| 359,18
Relevantnost| 4,68 |0,708|0,488| 0,000 -14,803 | 0,000
Prakticna| 208,74
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Teorijska| 363,41

Kompletnost| 4,53 |0,766|0,424| 0,000 -13,371 | 0,000
Prakti¢na| 201,01

Teorijska| 368,56
Koherentnost| 4,62 |0,735|0,470( 0,000 -16,234 | 0,000
Prakti¢na| 191,60

Teorijska| 302,72

Fluentnost 4,88 10,34810,522| 0,000 -1,118 | 0,264
Prakti¢na| 311,99

Rezultati testa

Na kraju Casa, obe grupe su radile test za procenu zapamcéenog nakon sesije ucenja. Test
se sastojao od osam pitanja vezanih za lekciju o HTTP protokolu. Primer teorijskog
pitanja je: ,Kom sloju skupa internet protokola pripada HTTP?” Primer prakti¢nog
pitanja je: ,Koji je broj paketa koji predstavlja odgovor na zahtev za slikom?” (uz
priloZen snimak ekrana zabeleZenog mreZznog saobracaja). Odgovori su ocenjivani na
skali od 0 do 1, tako da je minimalni moguci broj bodova iznosio 0, a maksimalni 8.

Za procenu normalnosti raspodele rezultata testa koriS¢en je Kolmogorov-Smirnov test.
Test je ukazao na odsustvo normalne raspodele, pa je u narednom koraku sproveden
neparametarski Man-Vitnijev U test. Rezultati su prikazani u Tabeli 25. Na osnovu
dobijene p-vrednosti i srednjih rangova, utvrdeno je da ne postoje statisticki znacajne
razlike izmedu rezultata eksperimentalne i kontrolne grupe. Prosecan broj bodova na
testu iznosio je 4,58 za eksperimentalnu grupu i 4,51 za kontrolnu grupu.

Tabela 25 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
poredenje broja poena ostvarenih na testu izmedu eksperimentalne i kontrolne

grupe

Srednji 7 p-

Srednja SD K-S P Grupa .
rangovi vrednost

vrednost vrednost

Eksperiment.| 88,27
Poeni | 4,54 1,66 |0,086| 0,003 -0,168| 0,867
Kontrolna 86,97

10.1.3 Diskusija rezultata

Sveukupno, studenti su izrazili visok stepen zadovoljstva integrisanom funkcijom
Cetbota, zasnovanom na OpenAl GPT-40 modelu, u okviru predstavljenog prototipa
platforme za ucenje, a koja je pruzala pomo¢ tokom ucenja na kursu Racunarske mreZe i
telekomunikacije. Ovaj nalaz je u skladu sa prethodnim istraZivanjima koja su se bavila
upotrebom velikih jezickih modela na kursevima iz oblasti ra¢unarskih nauka u
visokom obrazovanju [115],[116],[117],[118], [120].
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Kao $to je ve¢ pomenuto, studenti su sa ¢cetbotom komunicirali uglavnom na srpskom
jeziku (99,53% interakcija je bilo na srpskom). Ovo istraZivanje pokazuje da je GPT-40
model ostvario visoke performanse cak i kod jezika sa nizom dostupnoscu resursa za
treniranje modela, kao S$to je srpski. Strucna procena tecnosti odgovora koje je
generisao VJM pokazuje visok nivo za sve interakcije (M=4,88 na Likertovoj skali od 5
poena). Tokom ocenjivanja odgovora, struc¢njaci su primetili da je VJM u pojedinim
sluCajevima generisao odgovore koji su sadrzali hrvatske reci, Sto ne bi trebalo da
predstavlja problem za studente iz Srbije zbog slicnosti ova dva jezika.

Studenti su naveli da je cetbot bio efikasniji u objasSnjavanju teorijskih koncepata i
podsticanju dubljeg konceptualnog razumevanja nego u pruZanju pomoci oko
prakticnih aspekata lekcije. Ovo zapazanje potkrepljeno je i stru¢nim procenama
odgovora cetbota, koje su otkrile statisticki znaCajne razlike izmedu teorijskih i
prakti¢nih pitanja u pogledu kriterijuma kao Sto su tacnost, relevantnost, potpunost i
koherentnost. Takode, ovo je u skladu sa prethodnim istraZivanjima koja pokazuju
visoku efikasnost OpenAl GPT modela, dostupnih putem ChatGPT-ja [191], [192], u
odgovaranju na teorijska pitanja. S druge strane, jedno od mogucih objasnjenja za bolje
rezultate kod teorijskih pitanja u odnosu na prakticna jeste ograniCen kontekst
dostupan modelu. VJM je funkcionisao na osnovu sistemske instrukcije prikazane u
poglavlju o implementaciji (eng. system prompt) koja je definisala ulogu asistenta i opSte
ciljeve ucenja sa sazetkom lekcije, uz koris¢enje istorijata konverzacije radi odrzavanja
koherentnosti. Medutim, model nije imao direktan pristup specificnim detaljima ili
sadrZaju vezanom za prakti¢ni zadatak, koji je ukljuivao upotrebu alata Wireshark za
analizu mreZznih paketa. Neki studenti su u pocetku pretpostavljali da cetbot moze
pruziti direktnu pomo¢ pri reSavanju prakti¢cnih zadataka, ali su, nakon Sto su shvatili
njegova ogranicCenja, prilagodili svoje upite pruzanjem viSe konteksta ili prelaskom na
opStija pitanja. Ovo je u skladu sa naSim prethodnim nalazima koji ukazuju na to da
studenti postepeno uce kako da optimizuju upite, te da dugotrajna upotreba dovodi do
pozitivnije percepcije VJM cetbota, kao Sto je ChatGPT [84]. Nedavanje direktnih
odgovora studentima pruza bolju priliku za ucenje, narocito kada se oni podsticu da
preciziraju i prilagode svoja pitanja. Ova promena u strategiji interakcije mozda je
uticala na zadovoljstvo, posebno u pogledu prakticne pomoci. Ipak, prosecna ocena
zadovoljstva (M = 4,04 na petostepenoj Likertovoj skali), kao i ocena struc¢njaka, ostale
su pozitivne.

Ovi uvidi ukazuju na to da bi buduce verzije platforme trebalo da razmotre resenja za
unapredenje domenske specificnosti Cetbota ukljuivanjem konteksta vezanog za
prakticne zadatke Sto je uradeno u drugoj verziji platforme. Potrebno je pazljivo
razmotriti odrZavanje ravnotezZe izmedu pruZanja podrSke i davanja direktnih
odgovora. Mehanizam generisanja uz Retrieval Augmented Generation (RAG) tehniku
mogao bi se razmotriti kao nacin za poboljSanje podrske kod prakti¢nih zadataka.
Ukljucivanjem relevantnih kontekstualnih dokumenata ili instrukcija u proces
generisanja odgovora, sistem bi mogao pruziti precizniju pomo¢ u zadovoljavanju
potreba studenata tokom savladavanja prakticnih delova lekcije.

l[ako je eksperimentalna grupa imala pristup Cetbotu, njihovi rezultati na testu nisu se
znacajno razlikovali od rezultata kontrolne grupe. Ovaj rezultat se delimi¢no moze
objasniti razlikama u nacinu na koji su se dve grupe ukljucile u proces ucenja. Znacajno
ogranicenje pri tumacenju rezultata testova predstavlja metodoloska asimetrija izmedu
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kontrolne i eksperimentalne grupe [193]. Naime, dok je kontrolnoj grupi bilo
dozvoljeno da postavlja pitanja radi pojasnjenja direktno asistentu u nastavi, od
eksperimentalne grupe se zahtevalo da se za podrSku osloni iskljuc¢ivo na ¢etbot. Ova
razlika u dostupnoj podrsci verovatno je uticala na uoCene ishode i treba je uzeti u obzir
prilikom tumacenja rezultata. Drugim recima, razlike u nastavnoj podrSci mogle su
uticati na ishode ucenja nezavisno od same intervencije [194]. Pored toga, studenti u
eksperimentalnoj grupi bili su izloZeni dodatnom kognitivnom opterecenju usled
interakcije sa Cetbotom, Sto je moZda zahtevalo viSe vremena i truda u poredenju sa
kontrolnom grupom, koja je mogla brZze da prelazi preko nastavnog materijala. Takode
je vazno napomenuti da se naknadni test odnosio iskljucivo na sadrZaj koji je eksplicitno
obraden u materijalima za ucenje dostupnim na platformi. Studenti u kontrolnoj grupi
su potencijalno bili viSe usredsredeni na taj konkretan sadrzaj tokom istog vremenskog
perioda, dok su studenti u eksperimentalnoj grupi ¢esto koristili ¢etbot za istrazivanje
dodatnih primera i Sira konceptualna objaSnjenja. Ovaj Siri angazman moZda se nije
odrazio na bolje rezultate na testu, ali je potencijalno mogao doprineti dubljem ili
dugoroCnijem razumevanju, Sto test nije imao za cilj da izmeri. Za donoSenje
pouzdanijih zakljucaka neophodna su dalja istrazivanja, po moguéstvu u vidu duzZih
studija koje obuhvataju raznovrsne zadatke i oblike provere znanja.

Ova studija ima nekoliko ograniCenja koja bi trebalo razmotriti u buduéim
istraZivanjima. Prvo, evaluacija je sprovedena tokom jedne sesije od 90 minuta, Sto
ogranicava uvid u dugorocne efekte koriS¢enja ¢etbota na ishode ucenja. Buduce studije
bi trebalo da primene dugoroc¢ni dizajn, omogucavaju¢i studentima interakciju sa
cetbotom tokom duZeg vremenskog perioda. To bi istrazivacima omogucilo da efikasnije
procene zadrzZavanje znanja, promene u ponasanju pri ucenju i ukupan uticaj na ucenje.
Drugo, relativno mali uzorak, kao i fokus na samo jedan predmet (Racunarske mreZe i
telekomunikacije) i jednu nastavnu jedinicu (HTTP protokol), ogranicavaju moguénost
generalizacije zakljucaka. Rezultati studije pokazuju da su studenti u ovom konkretnom
slucaju ocenili upotrebu cetbota kao veoma korisnu, pozitivnu i delotvornu, Sto je u
skladu sa prethodnim sli¢nim studijama [195], [196]. Ipak, ne moZemo tvrditi da bi se
zabelezio isti nivo zadovoljstva ukoliko bi se Cetbot koristio tokom citavog semestra i
bez prisustva asistenata u nastavi. Svakako, novije studije su pokazale da je nakon
uvodenja generativne veStacke inteligencije zabeleZen znacajan trend rasta motivacije
[197], kao i da povratne informacije dobijene od cetbota pruzaju efikasniju i
delotvorniju podrsku tokom usvajanja prakti¢nog znanja [198].

Prakti¢no ogranicenje predstavljaju troskovi koriS¢enja komercijalnih API-ja za velike
jezicke modele, kao Sto je OpenAl GPT-40, narocito kada je re¢ o dugoroc¢noj upotrebi ili
primeni u velikom obimu. Pored toga, buduca istrazivanja bi mogla da ispitaju
performanse alternativnih modela, poput DeepSeek-a ili Google-ovog Gemini-ja,
posebno u pogledu ekonomicnosti. Kada je re¢ o razvoju platforme, kao Sto je vel
pomenuto, integracija RAG tehnike predstavlja obecavajuéi pristup za unapredenje
sposobnosti ¢etbota, tako Sto omogucava pristup relevantnim nastavnim materijalima i
obezbeduje bolju uskladenost sa sadrzajem kursa. Takode, sama ulazna instrukcija
nalaZze cetbotu da nivo objasnjenja prilagodava studentima iskljuc¢ivo na osnovu toka
razgovora i nacina na koji postavljaju pitanja, Sto nije dovoljno za personalizaciju
odgovora. lako su studenti uglavnom bili zadovoljni odgovorima cetbota, jedan od
mogucih pravca istraZivanja moZe biti eksplicitno modelovanje procesa ucenja kako bi
se dodatno poboljsalo iskustvo ucenja.
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Na osnovu ovih rezultata moZe se zakljuciti da, iako su veliki jezi¢ki modeli izazvali
negativnu konotaciju u obrazovnom okruZenju zbog velikog potencijala za zloupotrebu,
ova tehnologija takode ima potencijal za unapredenje iskustva u€enja. Kroz integraciju
sa nastavnim sadrZajem, posebno u vidu jedinica za mikroucenje koje su kreirali
nastavnici, ovi modeli su pokazali ohrabrujuce rezultate za kurs RaCunarske mreZze i
telekomunikacije. Efikasno balansiranje izmedu stru¢nosti nastavnika i podrske koju ovi
modeli pruZaju na zahtev (radi razjaSnjavanja nejasnoca i produbljivanja znanja
studenata tokom procesa ucenja) ima potencijal da unapredi celokupno iskustvo ucenja,
a istovremeno smanji opterecenje nastavnika u tom pogledu.

10.2 Evaluacija drugog prototipa

U ovom poglavlju ¢e biti predstavljen sproveden eksperiment za evaluaciju druge
verzije prototipa. Bi¢e prikazani rezultati evaluacije platforme od strane studenata sa
fokusom na upotrebljivost sistema.

10.2.1 Upotrebljivost

Upotrebljivost sistema je prema ISO 9241-11 standardu definisana kao , mera do koje
proizvod moze biti koriS¢en od strane odredenih korisnika za postizanje odredenih
ciljeva efektivno, efikasno i sa zadovoljstvom u odredenom kontekstu koriS¢enja” [199].
Jakob Nilsen posmatra upotrebljivost kao lakoc¢u koriS¢enja interfejsa i definiSe pet
komponenti kvaliteta upotrebljivosti kao Sto su [200]:

e Lako¢a ucenja koriS¢enja sistema koja se odnosi na lako¢u izvrSavanja
osnovnih zadataka prilikom prvog susreta sa sistemom;

o Efikasnost koja se odnosi na brzinu izvrSavanja zadataka;

e Pamtljivost koje se odnosi na lakocu ponovnog navikavanja na sistem nakon
nekog vremena nekoris¢enja;

e Greske koje se odnose na ucestalost greSaka, ozbiljnost gresaka i lakocu
oporavka od istih;

e Zadovoljstvo dizajnom sistema.

Poseban aspekt upotrebljivosti u sistemima za ucenje predstavlja lako¢a ucenja, ali ne
samo iz ugla koriS¢enja sistema, ve¢ i sa aspekta efektivnosti uCenja i zadrZavanja
znanja i veStina [201]. S obzirom na to da je cilj ove platforme povecanje angazovanosti
studenata prilikom ucenja i produbljivanje njihovog razumevanja, evaluacija
upotrebljivosti u ovom konktestu ¢e se fokusirati na efektivnost upotrebe platforme,
angazovanost korisnika i njegovo zadovoljstvo s obzirom na to da poviSeno vreme
koriS¢enja platforme i vodenje konverzacije sa konverzacionim agentom mogu
predstavljati pove¢anu angazovanost korisnika i bolje iskustvo uc¢enja.

Tradicionalni sistemi za upravljanje ucenjem se u visokom obrazovanju uglavnom
koriste kao medijum za distribuciju sadrzaja odnosno materijala za u€enje [202], [203].
Kako bi se izmerila i poredila upotrebljivost sistema za upravljanje ucenjem sa
konverzacionim agentom u odnosu na tradicionalne sisteme koji ne poseduju ovu
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opciju, studentima su date na koriS¢enje dve verzije platforme koja je kreirana kao
prototip u ovoj disertaciji. Jedna verzija platforme integriSe Cetbota uz sadrzaj za ucenje,
dok druga platforma ne ukljucuje ovu opciju ve¢ sluzi samo kao medijum za distribuciju
materijala za ucenje. Nakon koriScenja, studenti su popunili evaluacione ankete sa
konstruktima opisanim u nastavku poglavlja.

Skala upotrebljivosti sistema

Skala upotrebljivosti sistema (eng. System Usability Score - SUS) predstavlja upitnik koji
se koristi u domenu evaluacije upotrebljivosti sistema [204]. Razvijen je od strane John
Brooke dok je radio u americkoj kompaniji za proizvodnju kompjutera Digital
Equipment Corporation. Ovaj upitnik predstavlja jedan od Siroko primenjivanih upitnika
za evaluaciju softvera [205] i pronalazi svoju primenu i u sistemima za elektronsko
uCenje [206], [207]. Stavke na ovoj skali su date u narednoj tabeli. Saglasnost sa
tvrdnjama na ovoj i narednim skalama, merena je na skali od 1 do 5.

Tabela 26 - Lista tvrdnji koje Cine Skalu upotrebljivosti sistema [204]

R.B. | Stavka

1 Mislim da bih Zeleo/la da ¢esto koristim ovaj sistem.

2 Smatram da je sistem nepotrebno sloZen.

3 Smatram da je sistem jednostavan za koriSc¢enje.

4 Mislim da bih morao/la da trazim pomo¢ tehnicke osobe da bih mogao/la da
koristim ovaj sistem.

5 Smatram da su razlicite funkcije ovog sistema dobro integrisane.

6 Smatram da postoji previSe nedoslednosti u ovom sistemu.

7 Pretpostavljam da bi vecina ljudi brzo naucila da koristi ovaj sistem.

8 Smatram da je sistem veoma nezgrapan za koriS¢enje.

9 Osecao/la sam se veoma sigurno koristeci sistem.

10 Morao/la sam da nau¢im mnogo stvari pre nego Sto sam mogao/la da

poCnem da koristim sistem.

Skor upotrebljivosti sistema se dobija tako Sto se vrednosti udela u skoru za svaku
stavku sabiraju i mnoZe sa 2,5. Udeo u skoru za neparne stavke se racuna tako $to se od
vrednosti koju je korisnik odabrao na Likertovoj skali oduzme 1, dok za parne stavke se
udeo u skoru rac¢una tako Sto se od broja 5 oduzme vrednost koju je korisnik odabrao na
Likertovoj skali. Kao Sto je ve¢ receno, da bi se izraCunao ukupan SUS skor, ovako
dobijene vrednosti se sabiraju za sve stavke i mnoze sa 2,5.

105



TAM Konstrukti

Pored SUS upitnika, studenti su nakon koriS¢enja platforme popunili i anketu koja meri
sledec¢e konstrukte preuzete iz originalnog TAM modela [85]: percipirana korisnost
(PK) i percipirana lakoca koriS¢enja (PLK); kao i percipirano zadovoljstvo (PZ) na koje
mogu uticati prethodno navedeni konstrukti. Percipirana korisnost se odnosi na stepen
verovanja osobe da c¢e koriS¢enje sistema poboljSati njegove performanse [85].
Percipirana lako¢a koriS¢enja se odnosi na stepen verovanja osobe da za koriS¢enje
sistema nije potrebno ulagati napor [85]. Percipirano zadovoljstvo studenta u ovom
kontekstu se odnosi zbir bihejvioristicih uverenja i stavova koji su nastali na osnovu
svih benefita koje korisnik dobija koriS¢enjem elektronskih sistema za ucenje [208]. U
tabeli 27 su date prilagodene stavke ovih konstrukata. Saglasnost sa svim stavkama je
merena na skali od 1 do 5.

Tabela 27 - Prilagodeni i koriS¢eni TAM konstrukti: percipirana korisnost,
percipirana lakoc¢a koris¢enja, percipirano zadovoljstvo

Konstrukt Stavka

Edukativna platforma mi olak$ava savladavanje gradiva.

Smatram da je edukativna platforma korisna za moje obrazovanje.
Percipirana v . , . . o

cip Kori$¢enje edukativne platforme povec¢ava moju produktivnost u ucenju.

korisnost

Kori$¢enje edukativne platforme ¢ini moje ucenje efikasnijim.

Kori$¢enje edukativne platforme poboljSava moje rezultate u ucenju.

Ucenje da koristim ovu edukativnu platformu je lako za mene.

PronalaZenje potrebnih materijala na platformi je jednostavno.
Percipirana
lakoca Interakcija sa edukativnom platformom je jasna i razumljiva.
koriSc¢enja

Smatram da je koriS¢enje edukativne platforme jednostavno.

Lako savladavam sve funkcije edukativne platforme.

Zadovoljan/na sam iskustvom koriS¢enja ove platforme.

Ova platforma je ispunila moja oc¢ekivanja.
Percipirano . . o " Ly

pir U celini, zadovoljan/na sam nacinom na koji platforma funkcionise.

zadovoljstvo

Koris$¢enje ove platforme je bilo prijatno iskustvo.

Platforma mi je pruZila iskustvo koje smatram pozitivnim.
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Cetbot evaluacija

Takode, studenti koji su koristili verziju sa ¢etbotom su popunili i kratki evaluacioni
upitnik zadovoljstva vezan za Cetbot funkcionalnost cije su stavke prikazane u tabeli 28.
Upitnik je izveden na osnovu konstrukata UTAUTZ2 modela [183] kao Sto su oCekivane
performanse, hedonisticka motivacija i namera koriS¢enja; i proSiren stavkama vezanim
za sigurnost i poverenje kao Cestim elementima koji se ispituju u ovom kontekstu i
navode kao kljucni faktori u prihvatanju tehnologija elektronskog ucenja [209]. Takode,
saglasnost sa svim stavkama je merena na skali od 1 do 5.

Tabela 28 - Stavke evaluacije cetbota

R.B. | Stavka

1 Cetbot je olak$ao razumevanje sadrzaja lekcije.

2 Cetbot se pokazao kao korisna pomoé prilikom re$avanja zadataka.

3 Odgovori Cetbota su bili jasni.

4 Odgovori Cetbota su bili korisni.

5 Interakcija sa Cetbotom mi je povecala motivaciju za koriS¢enje platforme.
6 Ponovo bih koristio/la Cetbot kao pomo¢ pri reSavanju zadataka.

7 Osecam se sigurno kada se oslanjam na odgovore koje daje Cetbot.

8 Osecam se sigurno dok radim zadatke zbog dostupnosti cetbota.

9 Cetbot pruza pouzdane informacije kada mu postavim pitanje.

10.2.2 Metodologija istrazivanja

Kako bismo testirali upotrebljivost date platforme sproveden je eksperiment u kome su
uCestovali studenti trec¢e godine Fakulteta organizacionih nauka sa smera Informacioni
sistemi i tehnologije. Studenti su koristili platformu u okviru predmeta Racunarske
mreZze i telekomunikacije tokom jedne sesije za ucenje tematske celine na ovom
predmetu. U prvom delu sesije ucenja studenti su prolazili kroz materijal pripremljen
od strane nastavnika, dok su u drugom delu davali odgovore na pitanja i reSavali
aktivnosti uz dostupnost ovih materijala. Eksperimentalna grupa koja je imala
dostupnog Cetbota za koriS¢enje je mogla da mu postavlja pitanja o lekciji i tokom
prolaska kroz materijale, i tokom izrade aktivnosti. Lekcija je bila o0 mreZnom sloju
TCP/IP modela sa fokusom na prevodenje mreznih adresa (eng. Network Addres
Translation - NAT).
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Eksperiment je sproveden u ucionici na Fakultetu organizacionih nauka i trajao je
okvirno 70 minuta. Jedna grupa ucesnika je tokom istraZivanja koristila verziju
platforme za ucenje sa integrisanim Cetbotom, a druga bez. Ovaj dizajn eksperimenta je
omogucio da uporedimo utroSeno vreme za savladavanje lekcije izmedu ove dve grupe,
kao i broj interakcija sa platformom odnosno navigaciju kroz materijal za ucenje koji je
bio dostupan obema grupama tokom izrade aktivnosti kako bismo videli da li integracija
Cetbota potencijalno utice na vreme provedeno na platformi, kao i na navigaciju kroz
samu platformu tokom izrade zadataka. Nakon koriS¢enja platforme za uclenje i
reSavanje zadataka, studenti su popunili ankete evaluacije koriS¢enja platforme kako
bismo takode mogli da uporedimo skor upotrebljivosti platforme, percipiranu
korisnost, lako¢u koriS¢enja i zadovoljstvo, konstrukte koji su opisani u prethodnim
sekcijama. Pored ovoga u daljoj analizi ¢e biti predstavljeni i rezultati samih aktivnosti
tokom ucenja, kao i rezultati kratkog testa vezanog za lekciju koju su ucili koji su radili
na kraju eksperimenta, bez dostupne platforme.

U istrazivanju je ucestvovalo ukupno 68 studenta trece godine, od kojih je 35 koristilo
verziju platforme sa Cetbotom, a 33 verziju bez. Pregled polne strukture ispitanika u ove
dve grupe prikazan je u Tabeli 29. Rezultati testa verodostojnosti odnosa (x* = 0,041, df
=1, p = 0,839 ) ukazuju na to da ne postoji statistic¢ki znacajna razlika u polnoj strukturi
izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe. Na osnovu toga moZe se zakljuciti da su
grupe ujednacene u pogledu polne zastupljenosti.

Tabela 29 - Raspodela uc¢esnika prema polu

Eksperimentalna
pert N % Likelihood ratio
grupa
Muski 14 40
Zenski 21 60
x?=0,041
Kontrolna grupa
p=0,839
Muski 14 42
Zenski 19 58

Kao i u prethodnom eksperimentu, radi provere ove dve grupe koje sluZe kao kontrolna
i eksperimentalna kod poredenja rezultata testova, zadataka i broja interakcija,
analizirana su dva pokazatelja akademskog uspeha: broj ostvarenih bodova prema
Evropskom sistemu prenosa i akumulacije bodova (ESPB) i prosecna ocena.
Kolmogorov-Smirnov test primenjen je radi ispitivanja normalnosti raspodele obe
varijable, ESPB bodova i prosecne ocene, pri ¢emu je utvrdeno da prosek prati
normalnu raspodelu, dok ESPB ne prati. S obzirom na to, u narednom koraku je za
poredenje grupa primenjen parametarski t-test nezavisnih uzoraka za prosek, dok je
neparametarski Man-Vitnijev U test za ESPB bodove. Rezultati, prikazani u Tabeli 30, na
osnovu dobijenih p-vrednosti i srednjih vrednosti i rangova, ukazuju na to da ne postoje
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statisticki znacajne razlike izmedu eksperimentalne i kontrolne grupe u pogledu
prethodnog akademskog uspeha, merenog ESPB bodovima i prose¢nom ocenom.

Tabela 30 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa, t-testa nezavisnih uzoraka
i Man-Vitnijevog U testa za ESPB i prosek u eksperimentalnoj i kontrolnoj grupi

Srednja
Srednja p vrednost/ p
SD K-S G t/Z
vrednost vrednost rupa Srednji / vrednost
rangovi
Eksperiment. 818
Prosek | 8,18 0,63 |[0,069 | 0,2 ’ -0,030 | 0,976
Kontrolna 8,19
Eksperiment. 32,97
ESPB | 112,01 21,89 [ 0,343 | 0,0 . -0,685 | 0,493
Kontrolna 36,12
10.2.3 Rezultati i analiza
Skor upotrebljivosti sistema, percipirana Kkorisnost, percipirana lakoca

koriScenja i percipirano zadovoljstvo platformom

Za procenu upotrebljivosti platforme sa i bez integrisanog Cetbota koriS¢en je between-
subject dizajn, pri Cemu su ucesnici podeljeni u dve grupe nezavisnih ispitanika. Prva
grupa je koristila platformu sa Cetbotom, dok je druga grupa koristila platformu bez
Cetbota za savladavanje lekcije o mreznom sloju. Nakon koris¢enja platforme, ucesnici
su popunjavali System Usability Score (SUS) upitnik kako bi se kvantifikovala njihova
percepcija upotrebljivosti datog sistema. Pored SUS ankete, studenti su popunili i
anketu sa konstruktima iz TAM modela - percipirana korisnost, percipirana lakoc¢a
koriSc¢enja i percipirano zadovoljstvo platformom za obe verzije platforme. Za proveru
interne konzistentnosti spomenutih konstrukata, izraCunat je Kronbahov alfa koeficijent
Cija vrednost prelazi prag od 0,7 (SUS - 0,703; PK - 0,899; PLK - 0,733; PZ - 0,912).
Kako su dobijene vrednosti Kronbahovog alfa koeficijenta iznad definisane granice od
0,7, smatra se da definisani konstrukti imaju zadovoljavajucu internu konzistentnost.

Kolmogorov-Smirnov test primenjen je radi ispitivanja normalnosti raspodele SUS
skorova i pomenutih konstrukata, pri ¢emu je utvrdeno da ove varijable ne prate
normalnu raspodelu (p<0,05 u svim slucajevima) (tabela 31 i tabela 32). S obzirom na
to, u narednom koraku koriS¢en je neparametarski Man-Vitnijev U test za poredenje
skora upotrebljivosti, percipiranog zadovoljstva, percipirane lakoce koriS¢enja i
percipirane korisnosti platforme sa i bez ¢etbota.

Man-Vitnijev U test je pokazao da je razlika izmedu SUS ocena sa i bez konverzacionog
agenta statisticki znacajna (Z = -2,055, p = 0,04). Rezultati SUS upitnika pokazali su
prosecne ocene od 90,86 za platformu sa cetbotom i 86,59 za platformu bez Cetbota. Ovi
rezultati (tabela 31) ukazuju na veci skor upotrebljivosti platforme sa integrisanim
cetbotom u okviru ovog eksperimenta.
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Tabela 31 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za

SUS
recnja SD K-S p vr. Grupa Sredn]l, Z p vr. Srednje
VT. rangovi VT.
SUS Eksperiment. | 39,26 90,86
88,79 8,78 0,119 | 0,018 -2,055 | 0,04
skor
Kontrolna 29,45 86,59

Takode, rezultati prikazani u tabeli 32, na osnovu dobijenih p-vrednosti i srednjih
rangova, ukazuju na to da postoje statisticki znacajne razlike izmedu eksperimentalne i
kontrolne grupe u pogledu navedenih konstrukata TAM modela, odnosno da su visi kod
grupa koje su imale mogu¢nost koriScenja cetbota. Srednje vrednosti ovih konstrukata u
obe grupe prelaze vrednost 4,00 i mogu se videti u istoj tabeli.

Tabela 32 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za

PK, PLKi PZ
Srednja SD K-S p Grupa Srednji. 7 p Srednje
VI. vrednost rangovi vrednost | vr.
Eksperiment. | 44,76 4,74
PK 4,39 0,67 0,215 | 0,000 -4,559 | 0,000
Kontrolna 23,62 4,02
Eksperiment. | 42,50 4,82
PLK | 4,69 0,45 0,255 | 0,000 -3,685 | 0,000
Kontrolna 26,02 4,54
Eksperiment. | 42,54 4,79
PZ 4,59 0,51 0,259 | 0,000 -3,657 | 0,000
Kontrolna 25,97 4,38

Vreme interakcije sa materijalima i kretanje kroz platformu

Pored evaluacija od strane studenata, takode poredimo vremena interakcije sa
platformom tokom sesije ucenja, a pre zapocCinjanja izrade zadataka gde su obe grupe
imale ogranic¢eno vreme, kao i kretanje odnosno navigaciju kroz platformu tokom izrade
zadataka. Kolmogorov-Smirnov test primenjen je radi ispitivanja normalnosti raspodele
pomenutih parametara, pri ¢emu je utvrdeno da ne prate normalnu raspodelu. S
obzirom na to, u narednom koraku je za poredenje grupa primenjen neparametarski
Man-Vitnijev U test.

Rezultati, prikazani u Tabeli 32, na osnovu dobijenih p-vrednosti i srednjih rangova,
ukazuju na to da postoje statisticki znacCajne razlike izmedu eksperimentalne i kontrolne
grupe u pogledu ovih konstrukata, odnosno da su vremena viSa kod grupa koje su imale
mogucnost koris¢enja Cetbota, dok je smanjena potreba za navigacijom kroz materijale
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koji su pripremljeni od strane nastavnika. Srednja vrednost vremena provedenog na
platformi je 42,12 minuta, a proseCan broj navigacija kroz materijale je 6,11 za
platformu sa cetbotom, dok za platformu bez ¢etbota je prosecno vreme 26,09 minuta i
prosecan broj navigacija 50,30. Pored uticaja konverzacionog agenta na smanjenje
potrebe za navigacijom kroz platformu tokom izrade zadatka, moZe se razmisliti i o
promeni nacina prikaza zadatka studentu tokom navigacije kroz nastavne jedinice, radi
poboljsanja korisnickog iskustva, s obzirom na to da se u trenutnoj verziji platforme
zadatak nalazi na posebnoj stranici, Sto je takode moglo uticati na povecanje broja
navigacija kroz vracanje na tu stranicu viSe puta i nakon pronadenih resursa radi
popunjavanja odgovora.

Tabela 33 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
trajanje interakcije i navigaciju

rednya SD K-S p vr. Grupa Sredn]l, Z p vr. Srednje
VT. rangovi VT.

Eksperiment. | 49,94 42,12

Trajanje 34,34 9,54 0,142 | 0,002 -6,633 0,000
Kontrolna 18,12 26,09
Eksperiment. | 18,11 6,11

Navigacija | 27,56 25,136 |1 0,172 | 0,000 -7,116 0,000
Kontrolna 51,88 50,30

Zadaci i test

Studenti su tokom sesije ucenja imali 25 minuta za 7 kratkih zadataka koji su bodovani
sa 7 poena ukupno. Vecina zadataka je preuzeta i prilagodena sa kraja lekcije iz knjige
,RaCunarske mreZe: Od vrha ka dnu” autora Kurose i Ross [210]. Tokom izrade
zadataka su imali moguc¢nost da se krec¢u kroz platformu, kao i da razgovaraju sa
Cetbotom postavljaju¢i mu pitanja vezana za razjaSnjavanje teorijskih koncepata,
ukoliko su bili grupa kojoj je ta funkcionalnost bila dostupna.

Jedan tip zadatka je podrazumevao pretragu odredenih pojmova gde je cetbot davao
direktne odgovore simulirajuci pretragu materijala (npr. Koja je veli¢ina uobicajenog
zaglavlja IP datagrama?). Cetbotu nije kroz kontekst dat ta¢an odgovor na pitanje, veé
samo dozvola da direktno odgovori na dato pitanje, ali i na neka dodatna pitanja ukoliko
ih student ima.

Drugi tip zadatka zahtevao je i razumevanje odredenih koncepata radi njihove primene
u kontekstu zadatka. U ovom slucaju je ¢etbot bio zaduZen za razjaSnjavanje teorije koja
prati date koncepte. Primer drugog tipa zadatka za koji je potrebno razumevanje NAT-a
je: ., Koja je izvorna, a koja odredisna IP adresa datagrama u koraku 2 nakon $to ga je
ruter prosledio? (priloZena slika uz zadatak)”, dok su primeri pitanja koje su studenti
postavljali kako bi uspesno resili zadatak: Ukoliko racunar koji je na lokalnoj mrezi sa
NAT-om salje podatke van lokalne mreze, koja ce biti izvorna IP adresa tih podataka, IP
adresa koju NAT daje kao javnu ili privatna IP adresa tog racunara; kada paket prodje
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kroz ruter koji koristi NAT, za sve ostale uredjaje u mrezi izvorna adresa ce biti javna
adresa rutera?; Kako odredjujem izvornu IP adresa datagrama i sl. U odredenim
slucajevima kad student nije tacno odgovorio na neki zadatak nije ni vodio konverzaciju
sa Cetbotom Sto moZe potencijalno biti uticaj ogranicenja vremena. U odredenim
konverzacijama koje su rezultovale netacnim ili delimi¢no tacnim odgovorom studenta,
iako je Cetbot generisao tacan odgovor studentu, davao je previSe uopSten odgovor, a
student nije nastavio konverzaciju i dao dodatni kontekst ili postavio preciznije pitanje.
Upravo ovaj tip konverzacije koji je rezultovao nepreciznim odgovorom mozZe tokom
evaluacionog procesa signalizirati da je potrebno dopuniti kontekst Cetbotu kako bi se
povecale performanse, medutim vodeci raCuna da se ne ugroze do sad dobri odgovori.
[secak takve konverzacije je dat u nastavku za zadatak koji je glasio , Pretpostavimo da
izmedu izvornog i odrediSnog racunara postoje Cetiri rutera. Koliko tabela prosledivanja
Ce se indeksirati, da bi se datagram preneo od izvora do odredista?“:

e Student: znaci ako imam 4 rutera izmedju racunara, kada paket treba iz jednog rutera da
predje u drugi, on ima opciju da predje u 3 druga rutera?

e Cetbot: Moguce je da u odredenoj mreznoj topologiji paket ima vise ruta koje moze slediti,
ali to ne zavisi nuZno samo od broja rutera izmedu dva racunara. Broj dostupnih ruta,
odnosno koliko razli¢itih ruta paket moZe imati na putu izmedu izvora i odredista, zavisi
od konkretne mreZne topologije i konfiguracije mreZe.

Ruter koristi svoju tabelu prosledivanja kako bi odlucio na koju slede¢u ,stanicu” (ili koji
sledeli ruter) ce poslati paket. Tabela prosledivanja se aZurira na osnovu informacija
dobijenih kroz protokole rutiranja i meraca performansi mreZe kako bi se osigurala
optimalna prosljedba.

Svaki od tih 4 rutera na svom putu ¢e imati svoju odgovarajucu tabelu prosledivanja, i
svaki ¢e doneti odluku baziranu na svojoj tabeli. Koliko ruta ili opcija prelaska postoji
zapravo zavisi od toga kako su ti ruteri medusobno povezani u mreZi. Ako su svi
medusobno povezani, ruter moZe imati vise opcija za prosledivanje paketa, ali u stvarnosti
se koristi najbolja moguca ruta prema vrednostima u tabeli prosledivanja.

VeCina studenata je podrazumevala linearnu topologiju mreZznih uredaja koji
predstavljaju putanju do odredista i tacno uradila zadatak, medutim u ovoj situaciji
studentu je bilo potrebno dodatno objasSnjenje. U ovom sluCaju moZe biti pozeljno
dodatno prilagodavanje odgovora kontekstu ovog zadatka.

Kolmogorov-Smirnov test primenjen je radi ispitivanja normalnosti raspodele rezultata
zadataka, pri cemu je utvrdeno da rezultati ne prate normalnu raspodelu. S obzirom na
to, u narednom koraku je za poredenje grupa primenjen neparametarski Man-Vitnijev U
test. Rezultati, prikazani u Tabeli 34, na osnovu dobijenih p-vrednosti i srednjih
rangova, ukazuju na to da postoje statisticki znacajne razlike izmedu eksperimentalne i
kontrolne grupe u pogledu ovih rezultata, odnosno da su visi kod grupa koje su imale
mogucnost koriS¢enja Cetbota. Prosek tacnosti zadataka koji je maksimalno nosio 7
poena je u eksperimentalnoj grupi iznosio 6,54 poena, a u kontrolnoj 5,04.
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Tabela 34 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i Man-Vitnijevog U testa za
poene ostvarene na zadacima

Srednj .. .
reema tep | ks pvr. | Grupa Srednji | Z pvr. | Srednja
VI rangovi VI.
Eksperiment. | 4 g4 6.61
Poeni | 5904 | 1,13 | 0,201 | 0,000 ’ -5,466 | 0,000 |
Kontrolna 21,41 5,15

Nakon sesije ucenja, studenti su pristupili testu, ali ovog puta bez pristupa platformi,
kako bismo izmerili zapamc¢eno nakon sesije ucenja. Test je sadrzao 10 kratkih pitanja
sa ponudenim odgovorima (npr. Rutiranje obuhvata prenos paketa od ulaznog do
izlaznog linka unutar istog rutera. Tacno/Netac¢no), na dopunu (npr. Koliko minimalno
mreznih interfejsa ima jedan ruter?) i otvorena (npr. Zasto se javila potreba za NAT-
ovanjem?) za koji su imali na raspolaganju 8 minuta.

Kolmogorov-Smirnov test primenjen je radi ispitivanja normalnosti raspodele rezultata
testa, pri Cemu je utvrdeno da rezultati prate normalnu raspodelu. S obzirom na to, u
narednom koraku je za poredenje grupa primenjen parametarski t-test nezavisnih
uzoraka. Rezultati, prikazani u Tabeli 35, na osnovu dobijenih p-vrednosti i srednjih
vrednosti, ukazuju na to da postoji statisticki znacajna razlika izmedu eksperimentalne i
kontrolne grupe u pogledu rezultata testa, odnosno da su visi kod grupa koje su imale
mogucnost koriScenja Cetbota. Prosek testa koji je maksimalno nosio 10 poena je u
eksperimentalnoj grupi iznosio 7,63 poena, a u kontrolnoj 6,03.

Tabela 35 - Rezultati Kolmogorov-Smirnovljevog testa i t-testa nezavisnih
uzoraka za poene ostvarene na testovima

Srednj .
reema 1 op ks |P Grupa Srednja |t p
vrednost vrednost vrednost vrednost
Eksperimentalna 763
Poeni | 6,85 1,916 | 0,104 | 0,065 ’ 3,759 1 0,00
Kontrolna 6,03

Cetbot evaluacija

Studenti koji su koristili verziju platforme sa cetbotom su evaluirali i njegovu
funkcionalnost popunjavanjem upitnika cije su stavke date u tabeli 4. Za validaciju
upitnika [187], [188] izracunali smo Kronbahov alfa koeficijent (0,894), prosecnu
ekstrahovanu varijansu (AVE = 0,534), i kompozitnu pouzdanost (CR = 0,909) metrike
Cije su vrednosti iznad preporucenih pragova (Kronbahov alfa koeficijent > 0,7, AVE >
0,5, and CR > 0,7) i samim tim smo zakljucili da data skala moZe biti koriS¢ena za
merenje studentske percepcije koriS¢enja Cetbota. Tabela 36 sadrzi deskriptivne
statisticke pokazatelje, ukljucujuci aritmeticku sredinu, standardnu devijaciju (SD),
medijanu i procenat studenata koji imaju pozitivan stav prema datoj stavci upitnika.
Pozitivan stav prema faktoru zabeleZen je ukoliko je izmerena vrednost bila iznad
srednje tacke na petostepenoj Likertovoj skali, koja iznosi 3.
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Rezultati pokazuju da prosecan stepen slaganja sa svakom tvrdnjom prevazilazi srednju
vrednost skale, Sto u celini ukazuje na pozitivhu percepciju koriS¢enja VJM cCetbota
integrisanog u edukativnu platformu. Stavka sa najniZom prosecnom ocenom odnosi se
na uticaj Cetbota na motivaciju za koriS¢enjem platforme, sa srednjom vrednoscu od 4,2.
lako ova vrednost pokazuje pozitivan uticaj, takode ostavlja prostor za potencijalna
dodatna proSirenja funkcionalnosti cetbota. Istovremeno, tvrdnja sa kojom su se
studenti u najvecoj meri sloZili odnosi se na to da bi ponovo koristili Cetbota kao pomo¢
pri reSavanju zadataka.

Tabela 36 - Evaluacija ¢etbota od strane studenata

RB Srednja | ¢y | Medijana | %
vrednost

Cetb.(.)t je olakSao razumevanje sadrzaja 4,54 0,66 |5 915

lekcije.

Cerot se p?kazaQ kao korisna pomo¢ 4,54 070 |5 88,6

prilikom reSavanja zadataka.

Odgovori ¢etbota su bili jasni. 4,57 0,65 |5 91,4

Odgovori ¢etbota su bili korisni. 4,63 0,55 |5 97,1

Interakc.{]a sa cetl?f),tor’{l mi je povecala 4,20 096 |5 771

motivaciju za koriS¢enje platforme.

Po.noxio blh.kOI‘IStIO/la Cetbot kao pomo¢ 4,77 065 |5 88,5

pri reSavanju zadataka.

OseCam se sigurno lgada se oslanjam na 4,43 074 |5 91,4

odgovore koje daje Cetbot.

OseCam se sigurno dok radim zadatke zbog 4,57 061 |5 94,3

dostupnosti Cetbota.

Cetbot pruza pc.)uzcliane informacije kada 4,60 069 |5 88,5

mu postavim pitanje.

Na osnovu rezultata ankete moZe se zakljuciti da su studenti generalno zadovoljni
odgovorima cetbota i pomoc¢i koju pruza tokom savladavanja gradiva.

10.2.4 Diskusija rezultata

Na osnovu dobijenih rezultata moZemo zakljuciti da je u ovoj sesiji uenja konverzacioni
agent uticao na povecanje angazovanja studenata kroz metriku vremena zadrzavanja na
samim jedinicama ucenja, odnosno vremena za prolaZenje kroz materijale za ucenje i
vodenje konverzacije za razjasnjavanje nedoumica i produbljivanje znanja. To je
potencijalno uticalo i na bolje rezultate testova nakon koriS¢enja platforme, kao i
rezultate zadataka tokom sesije ucenja. Takode, dostupnost Cetbota tokom izrade
zadataka u ogranicenom vremenskom periodu je pozitivno uticala na ta¢nost zadataka,
kao i na sigurnost studenata u svoja reSenja, Sto je i oCekivano s obzirom na pomo¢ koju
pruza.
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Takode, koriS¢enje cetbota tokom izrade zadataka je uticalo na smanjenje navigacije
odnosno kretanja kroz jedinice ucenja u ovoj sesiji. Studenti su mogli da razjasne
nejasnoce, dobiju relevantne i fokusirane odgovore na odredena teorijska pitanja
vezana za lekciju na platformi, i dodatna pojasnjenja, ukoliko je bilo potrebe, kroz cetbot
funkcionalnost. Ovo moZe pozitivno uticati na upotrebljivost platforme u vidu
poboljSanja korisnickog iskustva sa aspekta pretrage platforme i snalaZenja u
materijalima, kao i u smislu adaptacije sadrzaja za u€enje potrebama studenta.

Sve navedeno je potencijalno uticalo na viSu SUS ocenu za verziju platforme koja
integriSe Cetbota, u odnosu na verziju bez, kao i na percipiranu korisnost, lako¢u
koriS¢enja i zadovoljstvo platformom. Samim tim moZe se zakljuciti da upotrebljivost
platforme u ovom sluaju moZe biti poboljSana uz pravilnu integraciju cetbot
funkcionalnosti.

SUS ocena, percipirana korisnost, lakoc¢a koris¢enja i zadovoljstvo platformom pokazuju
da su studenti su takode generalno zadovoljni i platformom koja ne poseduje
funkcionalnost Cetbota na Sta moZe uticati sam sadrZaj materijala za ucenje i njegov
nacin prikaza kroz jedinice za ucenje i kratke aktivnosti. Na osnovu ovoga mozZemo
zakljuciti da samo zadovoljstvo studenta platformom za ucenje je uslovljeno i
kvalitetom samih materijala pripremljenih od strane nastavnika.

10.2.5 Diskusija sa studentima

Nakon zavrSetka koriS¢enja obe verzije platforme sproveden je razgovor sa studentima
na dobrovoljnoj bazi. Obe verzije platforme su na studente ostavile generalno pozitivan
utisak, s obzirom na to da im se svidelo da gradivo bude podeljeno u male celine koje se
nadograduju i ne sadrZe previSe detalja u toj pocetnoj fazi ucenja vec¢ su fokusiranije.
Neki studenti navode da je platforma pregledna i da ih vodi kroz gradivo tako da
doprinosi koncentraciji i motivaciji, odnosno samom procesu ucenja. Takode im se
svideo i sam sadrzaj lekcija. Medutim, cetbot funkcionalnost tokom izrade zadataka im
je pruZzila vecu sigurnost u svoje odgovore, a takode im je dala moguénost dodatnog
pojaSnjenja delova lekcija ¢ime su zadovoljni. Odredeni studenti su naveli da su
zadovoljni time Sto su uz ¢etbota mogli da potvrde razumevanje odredenih koncepata,
kao i da savladaju koncepte koji im nisu bili jasni skroz na osnovu prvog Citanja lekcije.
[ako su materijali sa platforme bili dovoljni za izradu svih zadataka, studenti koji su
koristili cetbot funkcionalnost su ipak osetili viSi nivo sigurnosti u svoje odgovore.

Studenti su naveli da su do sada navikli da sa V]JM cCetbotovima cesto komuniciraju
tokom pripreme ispita i da je ta komunikacija usmerena ka dobijanju direktnih
odgovora na ispitna pitanja za Sta navode da smatraju i da su svesni da nije najbolji
nacin za ucenje. Kod predloZene platforme odredenim studentima se svideo koncept u
kome prvo uce o odredenoj temi kroz dostupan materijal, a zatim kroz razgovor sa
Cetbotom dodatno razjasnjavaju nedoumice i dublje zalaze u temu. Takode, svidelo im
se Sto mogu da mu postave pitanja tako da dobiju objasnjenja za neke koncepte koja ne
postoje u samim materijalima na platformi. Naveli su da se ose¢aju dosta sigurnije jer je
Cetbot dostupan na kraju lekcije i da im to smanjuje neizvesnost koju osecaju tokom
uCenja u smislu razumevanja lekcije. Svaki put kad naidu na nepoznat ili nejasan
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koncept, znaju da mogu da pitaju cetbota za pojaSnjenje i svidelo im se to Sto je
integrisan u okviru jedinica za ucenje.

Takode se odredenim studentima svidelo Sto mogu brZze da dobiju odgovor na neko
pitanje koje ih zanima bez da se vracaju na gradivo i pretrazuju materijale odnosno Sto
im olakSava ,pretragu” materijala. S druge strane, odredeni studenti smatraju da Ce visSe
zapamtiti ukoliko ipak ru¢no pretrazuju materijale prolaskom kroz nastavne jedinice,
ali takode navode da im Cetbot mozZe pomoci oko nedoumica koje se javljaju u procesu
ucenja.

Neki smatraju da je verzija sa Cetbotom interaktivnija, dinamicnija, zanimljivija,
zabavnija i da duZe drZi paznju, motiviSe i zadrZava na platformi za ucenje. Probudila im
je interesovanje i za koncepte koji nisu pokriveni lekcijom. Smatraju da kroz verziju sa
cetbotom mogu da istraZe pojedinosti i samim tim im koncepti budu jasniji.

Studenti takode oseCaju da im je mnogo lakSe da postave pitanje Cetbotu, nego
asistentima na veZbama, jer im se deSava da naidu na osudu ukoliko je pitanje vezano za
gradivo za koje se ocekuje predznanje sa drugih predmeta. U tom smislu im on olaksava
nadoknadu gradiva koje nisu u potpunosti prethodno savladali, ili ponavljanje
prethodno ucenih koncepata.

Odredenim studentima se svidelo Sto im je cetbot postavljao pitanja tokom
konverzacije, posebno tokom izrade zadataka u kojima su kroz razgovor sa njim dolazili
do reSenja. Na taj nacin ih podstice da dublje razmisle o onome $to uce. Takode, tokom
diskusije je spomenuto da su odgovori ovog cCetbota uskladeniji sa terminima iz knjige
Sto nije bio slucaj kada su koristili komercijalne Cetbot aplikacije zasnovane na velikim
jeziCckim modelima za pomo¢ pri ucenju ovog predmeta. Ovaj utisak je direktna
posledica konteksta konverzacionog agenta, odnosno koris¢enja knjige sa predmeta kao
dodatnog konteksta prilikom generisanja odgovora.

Takode, odredena pitanja koja su data studentima na kraju jedinica u¢enja kao primeri
pitanja koja mogu postavljati ¢etbotu su na njih ostavila pozitivan utisak, jer smatraju
da ih se samostalno ne bi setili, a pomogla su im u dubljem razumevanju lekcije.

Na osnovu svega navedenog zakljucujemo da ne moZemo odbaciti hipotezu (H2) da
edukativna platforma koja integriSe Cetbota zasnovanog na velikom jezickom modelu,
razvijena primenom definisanog okvira, pokazuje visi stepen upotrebljivosti u odnosu
na tradicionalne sisteme za elektronsko ucenje, Sto govori u prilog daljem nastavku
istraZivanja u ovom domenu.

S druge strane, tokom diskusije sa studentima uoceni su odredeni prostori za
poboljsanja. Npr. iako su jedinice ucenja u okviru samih materijala na platformi sadrzale
teoriju koju je student trebalo da savlada i nauci, a ¢etbot da bude podrska u tom
procesu kroz koju mogu da prodube i proSire znanje, odredeni studenti su spomenuli da
je Cetbot ponekad davao preopSirne odgovore, misle¢i da moraju u ovoj sesiji ucenja da
zapamte sve Sto im je on rekao. [ako to nije bio slucaj, svakako se moZe razmisliti o
ogranic¢enju broja izlaznih tokena Sto u trenutnoj verziji sistema nije uradeno. Ovo
takode otvara i prostor za dalja istrazivanja u pogledu kvaliteta samih odgovora
odnosno konteksta na osnovu kog cetbot generiSe odgovore. Takode, odredeni studenti
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su spomenuli da bi im bilo korisno da su tokom izrade zadatka mogli da pristupe i
prethodnoj konverzaciji koju su vodili tokom savladavanja lekcije. S druge strane, iako
je fokus modelovanih i implementiranih funkcionalnosti platforme bio na dostavljanju
materijala kroz jedinice za wucenje i Cetbot funkciji, studenti su svejedno
prokomentarisali mogu¢nost proSirenja funkcionalnosti radi poboljSanja iskustva
uCenja, kao Sto je obeleZzavanje predenih lekcija, obeleZavanje teksta, ubacivanje krac¢ih
kvizova pored aktivnosti radi provere naucenog i sl. $to moze biti razmatrano u daljem
radu.
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11 ZAKLJUCAK

Znacajan napredak u razvoju velikih jezickih modela odnosno generativne vestacke
inteligencije je stvorio prilike za njihovu primenu u razli¢itim domenima. Jedan od
domena u kome cetbotovi zasnovani na ovoj tehnologiji pronalaze primenu predstavlja
obrazovanje. Dostupnost komercijalnih cetbotova ovog tipa je izazvala negativne
posledice u edukaciji zbog porasta plagijarizma i negativnog uticaja na kriticko
razmiSljanje studenata. Medutim, potencijal za njihovu pozitivhu primenu u visokom
obrazovanju postoji, i njihova odgovorna upotreba i adekvatna integracija u okviru
sistema za elektronsko ucenje moze uticati na poboljSanje iskustva u€enja. Samim tim,
polazna hipoteza autora je da je moguce razviti okvir za razvoj edukativne platforme
koja integriSe Cetbota zasnovanog na velikom jeziCkom modelu.

Kroz tezu su predstavljeni rezultati koji su proizasli iz ovog istraZivanja i koji mogu
sluZiti u procesu razvoja edukativnih platformi koje integriSu konverzacionog agenta
zasnovanog na velikom jezickom modelu.

Dakle, u ovoj doktorskoj disertaciji je istrazivan potencijal primene generativne
veStacke inteligencije odnosno velikih jezickih modela u domenu obrazovanja kroz
kreiranje i primenu objedinjenog modela za unapredenje razvoja edukativnih platformi
koje integriSu konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezickom modelu. Ovako
definisan model kroz MDA pristup obuhvata vazne koncepte koje je potrebno uzeti u
obzir prilikom izrade ovih sistema i samim tim moZe se posmatrati i kao ontologija
znanja koja su potrebna za njihov razvoj. Primenom ovog pristupa, model je definisan
na nacin tako da viSe oslikava sam domen koji modeluje, a da bude manje zavisan od
implementacione platforme, Sto olakSava modelovanje i razvoj sistema.

Na osnovu objedinjenog modela za razvoj edukativne platforme koja integriSe
konverzacionog agenta zasnovanog na velikom jezicCkom modelu, nastalog primenom
MDA pristupa i UML jezika, definisana su proSirenja (UML profili) za potrebe
modelovanja ovakvog sistema, sa primerima njihove primene. Takode je definisan
predlog procesa razvoja ovakve edukativne platforme kroz proSirenje Unified procesa
za razvoj softvera. U okviru faza, odnosno radnih tokova ovog procesa, koji obuhvataju
specifikaciju, analizu, projektovanje, implementaciju i testiranje, moguce je Kkoristiti
definisana proSirenja radi njihovog detaljnijeg opisa.

Ovako definisani metamodeli, proSirenja i proces razvoja mogu biti primenjeni od
strane projektanata i programera radi unapredenja procesa razvoja sistema za podrsku
ucenju koji integriSu Cetbota zasnovanog na velikom jezickom modelu. Hipoteze H1 i H3
su proverene metodom razvoja prototipa. Upotrebljeni su definisani metamodeli,
proSirenja i proces razvoja kako bi demonstrirali prednosti upotrebe objedinjenog
okvira prilikom razvoja ovakvih sistema. Ovakav pristup predstavlja unapredenje u
odnosu na razvoj bez okvira Sto za posledicu ima olakSani razvoj kvalitetnijih sistema.

Kroz upotrebu Angualar i Express.js okvira za razvoj klijentske i serverske aplikacije,
razvijene su dve verzije prototipa sistema za elektronsko ucenje koji integriSe cetbota.
[zvrSeno je testiranje i evaluacija samog sistema od strane studenata trece godine sa
smera Informacioni sistemi i tehnologije na Fakultetu organizacionih nauka. Kroz izradu
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ovih prototipa smo potvrdili korisnost definisanih metamodela koji su omogucdili
modelovanje delova ovog sistema.

Prva verzija prototipa je kroz sprovedeni eksperiment sa studentima koji su koristili
datu platformu testirala mogu¢nost primene nastale edukativne platforme na predmetu
RaCunarske mreze i telekomunikacije, kroz evaluaciju odgovora Cetbota od strane
eksperata, kao i evaluaciju Cetbot funkcionalnosti od strane studenata. Rezultati
evaluacija ovog eksperimenta su generalno pozitivni, pri ¢emu su studenti iskazali
pozitivne percepcije u pogledu korisnosti integrisane cetbot funkcionalnosti u okviru
obrazovne platforme. Kroz drugu verziju prototipa je izvrSena evaluacija upotrebljivosti
platforme sa Cetbotom, koja je pokazala viSi stepen upotrebljivosti u odnosu na
platformu bez istog, u okviru ovog eksperimenta. Ovi rezultati ukazuju na generalno
zadovoljstvo studenata iskustvom ucenja koje pruza prototip koji je jedan od rezultata
ove disertacije i otvaraju prostor za dalja istraZivanja u pogledu njegove nadogradnje,
kao i potencijalne primene na drugim predmetima.

Pored ovih doprinosa, na pocetku rada je dat osvrt na oblasti bitne za ovu disertaciju
kao Sto su razvoj velikih jezickih modela, elektronsko ucenje, primena cCetbotova u
obrazovanju i pre razvoja velikih jezickih modela, moguc¢nosti primene cetbotova kao
Sto je ChatGPT u obrazovanju, kao i istrazivanja o integraciji ovih modela u sisteme za
elektronsko ucenje. Pregled prikazan u ovim poglavljima moze se koristiti i samostalno
kao sazet uvod u ove oblasti.

Takode, predstavljeni su rezultati istraZivanja sprovedenog na Fakultetu organizacionih
nauka o faktorima koji uticu na prihvatanje ChatGPT-ja kao alata u obrazovnom
kontekstu. Rezultati dobijeni tokom ovog istraZivanja mogu biti korisni nastavnicima i
dizajnerima edukativnih platformi kako bi mogli da poboljSaju iskustvo ucenja ukoliko
planiraju integraciju ovih alata u nastavni proces.

Prikazani rezultati predstavljaju dobru osnovu za dalje istrazivanje ove oblasti u cilju
unapredenja iskustva u procesu ucenja kroz balansiranu upotrebu ovih tehnologija. U
trenutku pisanja disertacije prisutna je pojava novih, unapredenijih modela ¢ime se
otvaraju prilike za razli¢ite mogucnosti primene. U nastavku Ce biti opisani neki od
uoCenih mogucih pravca daljeg istraZivanja. Pre svega, implementirana platforma se
fokusira na studente, tako da pored unapredenja funkcionalnosti postojece platforme,
buduéi razvoj moze se usmeriti ka kreiranju nastavnickog portala za upravljanje i
nadgledanje koriS¢enja date platforme, kao i uspostavljanje dugoro¢nih mehanizama
evaluacije i nadgledanja sistema radi smanjenja halucinacija u sistemu. Takode,
personalizacija odgovora u zavisnosti od profila studenta i njegovog napretka, kao i
dalje unapredenje odgovora sa pedagoSke strane, moZe predstavljati joS jedan
potencijalan pravac daljeg istrazivanja.
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