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Apstrakt:
Predavači se svakodnevno suočavaju sa problemom efikasnog pre-
zentovanja materije. Prilikom procene koliko je predavanje u datom 
trenutku uspešno, predavači se mogu osloniti jedino na svoje iskustvo 
koje često može odudarati od realnosti. Zbog usredsređenosti na 
predavanje, predavač nije u mogućnosti da pravovremeno primeti 
da li je u učionici npr. postalo pretoplo ili zagušljivo, što može nepo-
voljno da utiče na sposobnost studenata da prate predavanje. Kad bi 
predavač u svakom trenutku imao objektivniju informaciju o tome 
da li su studenti zadovoljni, mogao bi je iskoristiti i prilagoditi svoje 
predavanje i parametre fizičke sredine njihovim potrebama. Ovaj rad 
ispituje parametre fizičkog okruženja i predavačevog ponašanja koji 
utiču na zadovoljstvo studenata predavanjem. Izdvojeni su samo oni 
parametri koji se mogu meriti korišćenjem Interneta inteligentnih 
uređaja, a analizirani su korišćenjem metoda mašinskog učenja. Cilj 
je bio da se izdvoje relevantni parametri, a potom da se odabere me-
toda mašinskog učenja koja daje najbolje rezultate. Ispitano je deset 
poznatih klasifikatora i njihova sposobnost da na osnovu posmatranih 
parametara za dati segment predavanja odrede da li pripada klasi u 
kojoj su studenti zadovoljni predavanjem ili klasi u kojoj nisu zado-
voljni. Od ispitanih algoritama, najbolje rezultate imao je Rotation 
Forest (75.32%), a najslabije Ridor algoritam (70.13%).

Abstract:
Lecturers regularly face the issue of efficiently presenting some teaching 
unit. When determining if their presentation is currently successful, 
lecturers can only rely on their experience which quite often differs 
from reality. As lecturers are primarily focused on a lecture, they are 
not able to timely notice if it is too hot or stuffy in the classroom, 
which may adversely affect the student’s ability to actively attend 
the lecture. If the lecturer had the more objective information about 
students’ satisfaction, he/she could use it to adapt the lecture and 
adjust the parameters of the physical environment to their needs. This 
paper analyses the parameters of physical environment and lecturer’s 
behaviour that may affect students’ satisfaction with a lecture. We 
have selected only those parameters that can be measured by means 
of Internet of things and analyzed them using the machine learning 
methods. The aim was to select relevant parameters and choose the 
most efficient and accurate machine learning method. Ten well-known 
classifiers were examined and their ability to correctly determine if 
it belongs to the class in which students are satisfied with the lecture 
or the other one. Rotation Forest algorithm demonstrated the best 
(75.32%), while Ridor algorithm (70.13%) the weakest accuracy 
(70.13%) among the tested classifiers.
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1.	 UVOD

Predavač ne može objektivno da odgovori da li je u datom 
trenutku predavanje dobro ili nije, pogotovo u slučaju kada je 
auditorijum veliki pa nije moguće pratiti pojedinačne reakcije 
studenata. Kada bi predavači znali potrebe studenata, bili bi u 
mogućnosti da prilagode svoje ponašanje i prezentaciju kako bi 
zadovoljili njihova očekivanja. Ako bi predavač pravovremeno 
znao da studenti postaju nezadovoljni predavanjem, tu infor-
maciju bi blagovremeno mogao da iskoristi tako što bi prome-
nio svoj stil predavanja, otvorio prozor, uključio grejanje, itd., 
u zavisnosti od toga šta mu je u datom trenutku sistem koji 
ispituje zadovoljstvo studenata predložio da uradi.

U cilju unapređenja nastave na Saobraćajnom fakultetu na 
predmetima koji se predaju u okviru uže naučne oblasti Infor-
matika, sprovedeno je istraživanje koje je za cilj imalo da ispita 
da li je moguće iskoristiti metode mašinskog učenja za analizu 
parametara fizičkog okruženja i parametara dobijenih iz preda-

vačevog ponašanja kako bi se istrenirao klasifikator koji bi mo-
gao u svakom trenutku da odgovori da li je student zadovoljan 
tekućim predavanjem. 

Istraživanje se zasniva na metodama mašinskog učenja. Ma-
šinsko učenje predstavlja oblast veštačke inteligencije koja se 
koristi prilikom izgradnje računarskih sistema koji su sposobni 
da poboljšaju svoje performanse koristeći informacije iz isku-
stva. Mašinsko učenje svakim danom nalazi sve više primena, a 
koristi se prilikom odobravanja kredita, klasifikacije dokume-
nata, u medicini za dijagnostikovanje raznih bolesti, prepozna-
vanje objekata, itd. Jedan od najčešćih problema koji se rešava 
je problem klasifikacije nepoznatih instanci u jednu od unapred 
predefinisanih klasa.

Pored metoda mašinskog učenja, ovaj rad se zasniva na 
konceptu Interneta inteligentnih uređaja (IoT). Koncept IoT je 
relativno nov i zbog toga ovom polju trenutno nedostaju stan-
dardni i jednoznačne definicije. Jedna od organizacija koja se 
bavi standardizacijom na polju telekomunikacija, informacija i 
komunikacionih tehnologija je International Telecommunicati-
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on Union (ITU) koja posmatra IoT kao povezanost u bilo kom 
trenutku, na bilo kom mestu, bilo čega (ITU, 2005). Kada se 
govori o dimenziji „bilo čega“, misli se na „pametne stvari” koje 
mogu biti iz fizičkog ili virtuelnog sveta, a poseduju sposobnost 
da budu identifikovane i integrisane u komunikacione mreže 
(ITU-T, 2015).

Naredne sekcije rada organizovane su na sledeći način: u 
drugoj sekciji će biti pregled literature. Opis istraživanja je dat 
u trećoj sekciji, a rezultati i diskusija se nalaze u četvrtoj sekciji. 
U poslednjoj sekciji je dat zaključak.

2.	 PREGLED LITERATURE 

Iako postoji veliki broj radova u kojima se koriste metode 
mašinskog učenja, kao i sve veći broj istraživanja koja se zasni-
vaju na IoT konceptu, u ovom trenutku ne postoji puno studija 
koje objedinjuju ova dva koncepta. U jednom od radova koji je 
u uskoj vezi sa ovim istraživanjem je predstavljen sistem koji u 
gotovo realnom vremenu sa tačnošću od 80% može da odredi 
stepen zainteresovanosti studenata (Gligoric et al., in press). U 
istraživanju je korišćena kamera i širokopojasni mikrofon za 
posmatranje ponašanja studenata kako bi se pronašli obrasci 
koji se mogu koristiti za određivanje stepena zainteresovanosti 
studenata. U radu je korišćen i pametni telefon sa ugrađenim 
trokoordinatnim akcelerometrom koji je bio smešten u preda-
vačev džep sa ciljem da meri aktivnost predavača. Sistem je im-
plementiran u Matlabu, a zasniva se na algoritmima mašinskog 
učenja. Cilj pomenutog istraživanja je bio da posmatra studente 
i njihove aktivnosti, dok je u ovom radu fokus na ispitivanju 
parametara fizičkog okruženja i ponašanju predavača.

U fizičkom okruženju postoji veliki broj parametara koji se 
mogu meriti i analizirati. Prvi zadatak je bio da od velikog skupa 
parametara izaberemo one koji bi mogli uticati na proces usva-
janja znanja, a koji bi se mogli jednostavno meriti korišćenjem 
“pametnih stvari”. U literaturi postoji veliki broj istraživanja 
koja potvrđuju negativan uticaj neadekvatnih temperatura na 
performanse studenata (Pepler & Warner, 1968; Wyon, 1970; 
Schoer & Shaffran, 1973; Wargocki & Wyon, 2007). Posto-
ji i veliki broj eksperimenata koji potvrđuju da velike količine 
ugljen-dioskida nepovoljno utiču na performanse studenata 
(Shaughnessy et al., 2006; Wargocki & Wyon, 2007; Coley et al., 
2007; Bakó-Biró et al., 2012; Ito et al., 2006; Murakami et al., 
2006; Molhave, 1986; Otto et al., 1992). Jedan broj radova se 
bavi ispitivanjem buke i njenih efekata na akademske perfor-
manse studenata i saglasni su da buka loše utiče na proces usva-
janja znanja (Crook, & Langdon, 1974; Johnson, 2001; Downs 
& Crum, 1978; Bronzaft & McCarthy, 1975; Evans & Maxwell, 
1997; Kyzar, 1977). Ostalim parametrima je pokazano da po-
većana vlažnost zajedno sa niskim vazdušnim pritiskom ima 
negativan efekat na koncentraciju (Howarth & Hoffman, 1984).

Pored parametara fizičkog okruženja, zadatak je bio da se 
proučava i predavačevo ponašanje, jer putem ekspresivnog po-
našanja predavač može da utiče na zadovoljstvo studenata pre-
davanjem, a samim tim i na sam proces učenja (Murray, 1997). 
Predavač može da iskaže ekspresivno ponašanje na različite 
načine: izrazima lica, držanjem tela, tonom glasa (Ambady & 
Rosenthal, 1992). Postoje brojna istraživanja koja su potvrdila 
da analizom različitih vokalnih karakteristika kao što su visina 
tona, ritam, energija, brzina govora, intonacija, perceptivna gla-
snost i kvalitet glasa, možemo dobiti informaciju o govorniko-
vom emotivnom stanju (Fairbanks & Pronovost 1939; Williams 
& Stevens 1981; Huber et al., 2000; Batliner et al., 2003; Lee & 
Narayanan, 2002) koje s druge strane može da utiče na anga-
žovanje studenata tokom predavanja i njihov uspeh u učionici 
(Zembylas & Schutz, 2009).

3.	 OPIS ISTRAŽIVANJA

S obzirom na gore navedeno razmatranje, kao potencijalne 
parametre iz fizičkog okruženja koji mogu da utiču na zado-
voljstvo studenata tokom predavanja izdvojili smo temperaturu, 
količinu ugljen-dioksida, vlažnost vazduha, vazdušni pritisak i 
buku. Svaki od ovih parametara je moguće meriti odgovaraju-
ćim senzorom, a izmerene vrednosti se mogu odmah poslati na 
server i obrađivati. 

U literaturi je prikazano da glas predstavlja značajan kanal 
za pokazivanje ekspresivnog ponašanja, a da je broj karakteri-
stika koje se iz njega mogu ekstrahovati ogroman. Odlučili smo 
se da koristimo skup glasovnih karakteristika koji se pokazao 
uspešnim u različitim kontekstima (Pentland, 2006).

Eksperimentalni deo istraživanja je sproveden za vreme odr-
žavanja vežbi i predavanja na časovima koje je držalo nastavno 
osoblje angažovano na predmetima uže naučne oblasti Infor-
matika. Za potrebe istraživanja je snimljeno 10 predavanja, a 
svakom predavanju je prisustvovalo između 10 i 20 studenata. 

Za snimanje parametara fizičkog okruženja i glasa korišćeni 
su sledeći uređaji:

◆◆ tablet opremljen senzorom za buku koji je bio lociran u 
sredini učionice i korišćen za detekciju nivoa buke,

◆◆ ploča sa senzorima na kojoj su se nalazili senzori za me-
renje količine ugljen-dioksida, temperature, vlažnosti 
vazduha i vazdušnog pritiska,

◆◆ Bluetooth headset povezan sa računarom koji se koris-
tio za snimanje predavačevog glasa, a zvuk je sniman na 
frekvenciji od 8 kHz.

Pre samog procesa snimanja, vremena na svim uređajima su 
bila sinhronizovana. Dok su uređaji merili i snimali parametre 
iz okruženja, zadatak studenata je bio da tokom samog predava-
nja označe delove predavanja kojima su zadovoljni kao i delove 
kojima nisu. To su radili pritiskanjem jednog od dva dugmeta 
na veb-stranici, pri čemu pritiskanje prvog dugmeta znači da su 
zadovoljni, a pritiskanje drugog da nisu. Segmentacija je rađena 
na intervalima dužine od 30 sekundi.

Skup podataka za treniranje je napravljen korišćenjem sle-
dećih ograničenja:

◆◆ segmenti sa više od 80% negativnih glasova su markirani 
kao “nezadovoljni”,

◆◆ sagmenti sa više od 80% pozitivnih glasova su označeni 
kao “zadovoljni”,

◆◆ segmenti sa manje od 80% bilo pozitivnih bilo negativ-
nih glasova su odbačeni,

◆◆ ako je student na jednom segmentu glasao više puta, ti 
glasovi su odbačeni,

◆◆ odbačeni su i segmenti na kojima je bilo dosta šuma.
Inicijalno je dobijeno 7.5 sati materijala, a posle primene 

ovih ograničenja ostao je 231 segment dužine 30 sekundi. 

4.	 REZULTATI ISTRAŽIVANJA I DISKUSIJA

Nakon završenih predavanja, rađena je analiza i obrada sni-
mljenih podataka. Senzori za merenje količine ugljen-dioksida, 
temperature, vlažnosti vazduha i vazdušnog pritiska su registro-
vali jednu vrednost na svakih 30 sekundi i tu vrednost slali na 
server zajedno sa vremenom merenja. Što se buke tiče, ona je 
uzorkovana svake sekunde pomoću senzora za nivo buke koji je 
bio ugrađen u tablet, a na samom tabletu je čuvan csv (comma-
separated values) fajl sa vremenima uzorkovanja i izmerenim 
vrednostima. Za svaki segment su potom urađene sledeće stati-
stičke analize koje se odnose na buku: 
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1.	 srednja vrednost,
2.	 srednja vrednost apsolutnih devijacija, 
3.	 suma kvadrata devijacija, 
4.	 medijana i 
5.	 standardna devijacija.
Ekstrakcija glasovnih karakteristika je urađena korišćenjem 
toolboxa koji je razvijen od strane Human Dynamics grupe 
(Pentland, 2006), i kao rezultat ekstrakcije dobijene su 22 gla-
sovne karakteristike: 
1.	 srednja vrednost formantne frekvencije, 
2.	 srednja vrednost sigurnosti formantne frekvencije, 
3. 	 srednja vrednost spektralne entropije, 
4. 	 srednja vrednost najvećeg autokorelacionog vrha, 
5. 	 srednja vrednost lokacije najvećeg autokorelacionog vrha, 
6. 	 srednja vrednost ukupnog broja autokorelacionih vrhova, 
7. 	 srednja vrednost energije u frejmu, 
8. 	 srednja vrednost promene energije u vremenu, 
9. 	 standardna devijacija formantne frekvencije, 
10. 	 standardna devijacija sigurnosti u formantnu frekvenciju, 
11. 	 standardna devijacija spektralne entropije, 
12. 	 standardna devijacija vrednosti najvećeg autokorelacio-

nog vrha, 
13. 	 standardna devijacija lokacije autokorelacionog vrha, 
14. 	 standardna devijacija broja korelacionih vrhova, 
15. 	 standardna devijacija energije u frejmu, 
16. 	 standardna devijacija promene energije u vremenu, 
17. 	 prosečna dužina glasovnih segmenata, 
18. 	 prosečna dužina govornih segmenata, 
19. 	 procenat vremena govora, 
20. 	 stopa govora, 
21. 	 deo vremena u kom se priča i 
22. 	 prosečan broj kratkih govornih segmenata.
Nakon ovog postupka dobijen je skup podataka za trenira-

nje koji je imao 231 instancu, a svaka instanca 31 atribut. Visoka 
dimenzionalnost podataka nosi sa sobom dosta problema, pa je 
poželjno da bude smanjena tako što će se odabrati podskup re-
levantnih atributa putem metode koja se zove selekcija atributa.

Svi atributi mogu biti klasifikovani u jednu od četiri disjun-
ktne klase (Novaković, 2013): 

◆◆ irelevantni atributi,
◆◆ slabo relevantni redundantni atributi,
◆◆ slabo relevantni neredundantni atributi,
◆◆ jako relevantni atributi.

Optimanalni skup atributa za učenje čine slabo relevantni 
neredundantni atributi i jako relevantni atributi.

Da bismo odrediti skup atributa koji su redundantni ili ire-
levantni koristili smo statističku vrednost koja se zove informa-
cijski dobitak (Information Gain). Informacijski dobitak spada 
u kvantitativne mere kojom se računa vrednost atributa i pred-
stavlja očekivanu redukciju entorpije uzrokovanu razdvajanjem 
primera na osnovu tog atributa (Witten, Frank, & Hall, 2011). 
Može se računati korišćenjem sledeće formule: 

InfoGain(Class,Attribute) = H(Class) - H(Class | Attribute)    (1)
gde H predstavlja entropiju.

Informacijski dobitak smo računali korišćenjem Wekinog 
(Hall et al., 2009) evaluatora InfoGainAttributeEval koristeći 
podrazumevane vrednosti. Kao što je bilo očekivano, za veliki 
broj atributa smo dobili da imaju vrednost nula, što znači da 
su irelevantni ili redundantni. Za samo osam atributa je infor-
macijski dobitak bio veći od nule i oni su prikazani u Tabeli 1. 

Atribut
Vred-
nost 

atributa
Količina ugljen-dioksida 0,2015

Vlažnost vazduha 0,1312

Standardna devijacija energije u frejmu 0,0848

Srednja vrednost energije u frejmu 0,0709 

Standardna devijacija promene energije u vremenu 0,0663

Standardna devijacija broja korelacionih vrhova 0,0658

Vazdušni pritisak 0,0601

Temperatura 0,0369

Tabela 1. Atributi i njihove vrednosti

Iz tabele se vidi da je jedan od najbitnijih faktora za zado-
voljstvo studenata količina ugljen-dioksida, a za njom odmah 
sledi vlažnost vazduha. Od parametara fizičkog okruženja još su 
se vazdušni pritisak i temperatura pokazale kao bitne. Energija 
u frejmu predstavlja jačinu glasa na datom segmetu i označava 
nivo konverzacione aktivnosti predavača. Njena srednja vred-
nost, standardna devijacija, kao i standardna devijacija njenih 
promena u jedinici vremena se pokazalo bitnim pri određivanju 
zadovoljstva studenata. Pored ove dve glasovne karakteristike, 
utvrđeno je i da standardna devijacija broja korelacionih vrhova 
ima uticaja, najverovatnije iz razloga što se iz nje može odrediti 
da li je u datom frejmu prisutan glas.

Skup podataka za treniranje je dobijen odbacivanjem nere-
levantnih atributa. Dakle, skup za treniranje se sastoji od 231 
instance od kojih svaka ima osam atributa. Dobijeni skup za 
treniranje se sastoji od 157 instanci (68%) koje su studenti ozna-
čili kao segmente na kojima su bili zadovoljni predavanjem i 74 
instance (32%) koje su bile označene kao segmenti predavanja 
na kojima studenti nisu bili zadovoljni. 

Na ovakvom skupu podataka je urađena evaluacija perfor-
mansi izabranog skupa klasifikatora. Testirana je njihova mo-
gućnost da uspešno odrede da li će instanca koju predstavlja 
sekvenca od 30 sekundi nekog predavanja biti uspešno klasifi-
kovana u odgovarajuću klasu. Za ovo je korišćen Weka toolkit 
(Hall et al., 2009) i desetostruka unakrsna validacija. Za unakr-
snu validaciju je karakteristično da se radi višestruko ponavlja-
nje procesa evaluacije na testnom skupu pri čemu se koriste ra-
zličiti slučajno izabrani skupovi za učenje i testiranje. Pri svakoj 
iteraciji se radi odgovarajuća zamena skupa podataka za učenje 
i testnog skupa (Kohavi, 1995). U slučaju k-struke unakrsne 
validacije, najpre se inicijalni skup instanci slučajnim izborom 
podeli u k međusobno različitih particija približno iste veličine. 
Postupak je iterativan s tim da se u jednoj iteraciji k–1 parti-
cija koristi kao skup za učenje, a konstruisani model se testira 
na preostaloj particiji koja predstavlja testni skup. Postupak se 
ponavlja k puta, tako da je svaka od particija po jednom u ulozi 
testnog skupa instanci. Ocenu stvarne frekvencije grešaka klasi-
fikacijskog modela predstavlja prosečna frekvencija grešaka svih 
k iteracija postupka. U praksi se najčešće koristi stratifikovana 
petostruka ili desetostruka unakrsna validacija, jer se pokazala 
kao dovoljno tačna, a nije računarski prezahtevna (Novaković, 
2013).

Za merenje performansi klasifikatora korišćeni su sledeći 
parametri:

◆◆ Tačnost, 
◆◆ Procenat stvarno pozitivnih - za zadovoljne i nezado-

voljne segmente (TP),
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◆◆ Procenat lažno pozitivnih - za zadovoljne i nezadovoljne 
segmente (FP),

◆◆ Preciznost,
◆◆ Kappa statistika (predstavlja meru predviđanja saglas-

nosti za dva različita ocenjivača) (Vieira & Kaymak, 
2010). 

Svaki klasifikator je testiran korišćenjem istog skupa podata-
ka za učenje koji je predstavljao ulaz u Weka alat. Svi ispitivani 
algoritmi su pokazali tačnost veću od 70%. Najveću tačnost je 
pokazao Rotation Forest algoritam (75,3247%) čija Kappa stati-
stika je iznosila 0,3967. Nešto slabiju tačnost je pokazao Alter-
nating Decision Tree algoritam (74,8918%), ali je vrednost nje-
gove Kappa statistike bila bolja (0,4108), pa bi prilikom odabira 
algoritma za rešavanje ovog problema oba algoritma trebalo 
razmatrati. Najslabiju tačnost su pokazali AdaBoostM1 i Ridor 
algoritam čije su tačnosti respektivno 70,9957% i 70,1299%.

Kompletna lista evaluiranih klasifikatora sa postignutim tač-
nostima data je u Tabeli 2.

5.	 ZAKLJUČAK

U ovom istraživanju se ispituje mogućnost korišćenja meto-
da mašinskog učenja i Interneta inteligentnih uređaja sa ciljem 
da se utvrdi zadovoljstvo studenata predavanjem. Merili smo 
pet parametara fizičkog okruženja: temperaturu, vlažnost vaz-
duha, količinu ugljen-dioksida, vazdušni pritisak i buku. Svaki 
od tih parametara izuzev buke se pokazao relevantnim prilikom 
određivanja zadovoljstva studenata. Pored parametara fizičkog 
okruženja, ekstrahovane su i ispitivane karakteristike zvučnog 
signala. Izdvojene su 22 glasovne karakteristike i usvojene su 
četiri koje su se pokazale bitnim, a to su: 

1.	 Standardna devijacija energije u frejmu, 
2.	 Srednja vrednost energije u frejmu, 
3.	 Standardna devijacija promene energije u vremenu i 
4.	 Standardna devijacija broja korelacionih vrhova.
Pored toga, u radu se ispituju performanse 10 različitih algo-

ritama za mašinsko učenje i njihova mogućnost da tačno razvr-
staju instancu predavanja. Najbolje performanse su postigli Ro-
tation Forest (75,3247%) i Alternating Decision Tree (74,8918%).

Rezultati istraživanja pokazuju da se metode mašinskog uče-
nja mogu koristiti prilikom određivanja zadovoljstva studenata 
predavanjem. Ovo istraživanje predstavlja osnovu za kasniju 
implementaciju sistema koji bi imao mogućnost da automatski 
odredi zadovoljstvo pohađalaca nekog predavanja i da generiše 

određene preporuke predavačima. Rezultati mogu da predstav-
ljaju osnovu nekog opštijeg sistema koji bi bio u mogućnosti da 
vrši automatsku optimizaciju prostora za učenje korišćenjem 
aktuatora.
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