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Abstract—Ovaj rad istraZzuje primenu federativnog udenja
(Federated Learning, FL) u predikciji poseta kursevima na osnovu
log zapisa interakcija studenata. Federativno ufenje omoguéava
treniranje modela na distribuiranim podacima bez potrebe za
njihovim centralizovanjem, ¢ime se poboljSava privatnost i
sigurnost podataka. IstraZivanje ukljucuje tri klijenta koji
predstavljaju razlifite kurseve (Vestacka inteligencija, Operativni
sistemi i Racunarski hardver) i koristi LSTM neuronske mreZe za
vremensku predikciju broja poseta. Modeli se treniraju lokalno na
svakom Kklijentu, dok se agregacija modela vr$i na centralnom
serveru Koriste¢i Federated Averaging (FedAvg) algoritam.
Performanse FL modela uporedene su sa centralizovanim
modelima Kkoriste¢i metriku modela R? Score. Rezultati pokazuju
da FL pristup moZe posti¢i konkurentne rezultate u poredenju sa
centralizovanim modelima, uz znacajne prednosti u zastiti
privatnosti podataka. Ovaj rad pruza doprinos u oblasti analitike
ufenja i otvara moguénosti za dalja istraZivanja primene FL u
obrazovnim sistemima.

Kljuéne reCi—federativno ucenje, predikcija poseta kursevima,
LSTM, analitika ucenja, zastita privatnosti.

I.  UvoDp

U danas$nje vreme, digitalno ucenje postaje sve zastupljenije,
a platforme poput Moodle DLS (Distance Learning System)
generiSu ogromne koli¢ine podataka o aktivnostima studenata.
Ovi podaci, koji uklju¢uju log zapise interakcija studenata sa
sistemom, mogu se koristiti za analizu obrazovnih trendova i
predikciju obrazovnih ishoda. Posebno je vazno ista¢i da je
Moodle DLS sistem najvise opterecen u periodima pred ispite i
rokove za predaju zadataka, kada studenti intenzivno koriste
platformu za uéenje i konsultacije sa nastavnicima[1]. Jedan od
kljuénih problema u digitalnom ucenju jeste predikcija poseta
kursu, S§to omogucava unapredenje nastavnih metoda,
optimizaciju resursa i prepoznavanje rizi¢nih studenata koji bi
mogli odustati od kursa. Tradicionalne metode masinskog ucenja
koje se oslanjaju na centralizovane podatke suocavaju se sa
problemima privatnosti i sigurnosti podataka, posebno kada je
re¢ o obrazovnim podacima. Federativno uéenje (eng. Federated
Learning, FL) predstavlja inovativan pristup koji omoguéava
treniranje modela masinskog uéenja na distribuiranim podacima,
bez potrebe za njihovim centralizovanjem. U ovom radu
primenjujemo FL za predikciju poseta kursu koriste¢i log zapise
sa Moodle DLS sistema. Konkretno, koristimo tri klijenta koji
predstavljaju tri razliita kursa: VesStacka inteligencija,
Operativni sistemi i RaCunarski hardver. Svaki klijent lokalno
trenira model na svojim podacima, a agregacija modela se vrsi
na serveru koriste¢i Federated Averaging (FedAvg) strategiju.
Cilj ovog istrazivanja je analiza log zapisa sa Moodle DLS
sistema kako bi se identifikovali kljucni faktori koji uti¢u na
posete kursevima, kao i primena LSTM modela u federativnom
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okruzenju za vremensku predikciju broja poseta. Takode, rad se
bavi evaluacijom performansi FL modela u poredenju sa
centralizovanim modelima, pri ¢emu se tacnost predikcije
procenjuje pomocu metrika kao Sto je R2 Score. Na osnovu
dobijenih  rezultata, bi¢e moguée proceniti efikasnost
federativnog ucCenja u predikciji obrazovnih trendova i
potencijalne koristi koje ovaj pristup donosi u domenu digitalnog
obrazovanja. Postavljena hipoteza ovog istraZivanja jeste da ¢e
primena horizontalnog federativnog ucéenja  poboljsati
performanse predikcije poseta u odredenim vremenskim
intervalima, pri ¢emu ¢e agregirani model na serveru nadmasiti
pojedinacne lokalne modele u taénosti predikcije.

Il.  PREGLED SRODNIH ISTRAZIVANJA

Federativno ucenje (FL) postaje sve zastupljenije U
obrazovnoj analitici zbog svoje sposobnosti da omoguéi
treniranje modela masinskog ucenja na distribuiranim podacima
bez potrebe za njihovim centralizovanjem, $to doprinosi zastiti
privatnosti. Vise istrazivanja se fokusira na primenu FL u
obrazovnim sistemima, narodito u predikciji obrazovnih
trendova 1 personalizovanom ucenju. Fachola i saradnici
istrazivali su primenu FL za predikciju odustajanja studenata sa
kurseva, koriste¢i distribuirane podatke iz razli¢itih obrazovnih
centara. Njihovi rezultati pokazuju da FL moZe postici
performanse uporedive sa centralizovanim modelima, ali uz
dodatne prednosti u pogledu privatnosti i sigurnosti
podataka[2]. Takode, u radu Prabha Hridi i saradnika istaknuti
su tehnicki 1 logisticki izazovi implementacije FL u
obrazovanju, ukljucujuéi prenos podataka, heterogenost sistema
i balansiranje optere¢enja izmedu ucCesnika u FL mrezi[3].
Pregledna studija Banabilaha i saradnika daje sveobuhvatan
pregled FL tehnologija, arhitektura i primena, ukljuéujuci
domene kao $to su obrazovanje, zdravstvo, 10T i industrijski
sistemi. Ovaj rad istic¢e kljuéne izazove FL-a, poput pobolj$anja
efikasnosti  komunikacije, prilagodavanja  heterogenim
sistemima i optimizacije modela u distribuiranim
okruzenjima[4]. Yu i saradnici dodatno razmatraju specifi¢ne
aspekte primene FL u rudarenju podataka, klasifikujuéi
istrazivanja prema oblastima primene, medu kojima je i
obrazovanje[5]. U radu Wen i saradnika analiziraju se klju¢ni
izazovi FL-a, kao $to su mehanizmi zastite privatnosti, problemi
u heterogenim sistemima i optimizacija komunikacionih
troSkova. Ovaj rad takode istice buduce pravce istrazivanja,
medu kojima su personalizacija modela, pravednost FL sistema
i uloga FL-a u javnim sektorima. Osim toga, istrazivanje
Federativnog uc¢enja za predikciju obrazovnih ishoda, koje
koristi model FecMap sa viSeslojnim mehanizmima zastite
privatnosti, pokazuje da FL moze poboljsati personalizovano
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ucenje dok istovremeno S§titi osetljive podatke studenata[6].
Rezultati ovog rada uporedeni su sa nalazima prethodnih
srodnih istrazivanja.

[1l.  OPIS MOODLE SISTEMA I LOG ZAPISA KOJI SE
KORISTE

A. Arhitektura i inzenjerski aspekti Moodle DLS sistema

Moodle (eng. Modular Object-Oriented Dynamic Learning
Environment) je sistem za upravljanje uenjem (eng. Learning
management system) otvorenog koda koji omogucava kreiranje
i upravljanje obrazovnim sadrZajem, evaluaciju studenata i
analizu podataka o uéenju. Moodle DLS (eng. Distance Learning
System) je varijanta Moodle platforme optimizovana za udaljeno
ucenje i kolaborativni rad[7].

Moodle DLS sistem koristi viSeslojnu arhitekturu sa
prezentacionim slojem (PHP, JavaScript), aplikacionim
slojem (PHP, poslovna logika), slojem baze podataka
(MySQL, PostgreSQL), sistemom keSiranja (Redis,
Memcached) i API slojem (REST, SOAP), dok modularni
dizajn omoguéava prosirenje putem dodataka, ukljucujuéi:
Module kurseva (kvizovi, forumi), autentifikaciju (LDAP,
OAuth2, SAML) i analitiku (pracenje korisnickih interakcija).

B. Analiza log fajlova Moodle DLS sistema
Moodle DLS generise log zapise koji beleze sve korisni¢ke
interakcije. Primer zapisa dat je na slici (sl.1).

sl.1 Prikaz sadrzaja CSV datoteke sa log zapisia za kurs Vestacka inteligencija

Svaki zapis sadrzi slede¢e informacije:

¢  Vreme dogadaja — Tacan trenutak aktivnosti.

o  Korisnicki identitet — Puno ime korisnika.

e Pogodeni korisnik — Ako je primenljivo, korisnik na
koga se odnosi dogadaj.

e Kontekst dogadaja — Kurs ili sistemska komponenta u
kojoj se dogadaj desio.

e Naziv dogadaja — Tip akcije (npr. prikaz modula
kursa).

e Opis dogadaja — Dodatne informacije o akciji.

e Poreklo — lIzvor aktivnosti (npr. web, mobilna
aplikacija).

e IP adresa - Identifikacija korisni¢ke mreZze.

C. Matematicki model analize log fajlova

Matematicki, analiza log podataka moze se vrSiti putem
vremenskih serija:

Xe = f(Xe-1, Xo—2, o, Xe—n) +E¢, ey

gde je:

X, — broj poseta u trenutku t,

f — funkcija predikcije,

€; — Sum (nasumicne varijacije)[8].

IV. PREDSTAVLIANJE ARHITEKTURE FEDERATED LEARNING
MODELA (KLIJENTI | SERVER)

Federativno ucenje (eng Federated Learning - FL)

predstavlja napredni pristup distribuiranom masinskom ucenju

koji omogucava treniranje modela direktno na uredajima
korisnika, bez potrebe za centralizovanim prenosom i
skladiStenjem podataka. Ova tehnologija omogucava oCuvanje
privatnosti korisnika, smanjuje prenos podataka preko mreze i
omogucava personalizaciju modela masinskog u€enja prema
specificnim potrebama korisnika. Kljuéne komponente
federativnog ucenja su: Klijenti i serveri.

A. Kilijenti

Klijenti u federativnom ucenju predstavljaju pojedina¢ne
uredaje ili entitete koji poseduju sopstvene podatke i vrse lokalnu
obuku modela. Ovi klijenti mogu biti mobilni telefoni, loT
uredaji, raCunari ili serveri u distribuiranim sistemima
(slika sl.2). Svaki klijent trenira lokalnu kopiju modela koriste¢i
samo svoje podatke, bez deljenja sirovih podataka sa drugim
entitetima, ¢ime se Cuva privatnost i sigurnost podataka.lako svi
klijenti koriste istu arhitekturu modela, podaci na svakom
uredaju mogu biti razliciti, Sto moze dovesti do nebalansiranih i
heterogenih skupova podataka. Proces lokalne obuke obuhvata
viSe epoha treniranja na lokalnim podacima, nakon Cega se
azurirani parametri modela (tezine i pristrasnosti) Salju ka
centralnom serveru. Klijenti mogu koristiti razliGite
optimizacione algoritme, ali se najéeSCe koristi Stochastic
Gradient Descent (SGD) ili njegove varijante kako bi se
minimizovala funkcija greske modela[9]. U zavisnosti od
okruzenja i raspolozivih resursa, klijenti mogu imati ograni¢enu
procesorsku snagu, memoriju i mrezne kapacitete, §to moze
uticati na efikasnost i pouzdanost federativnog uéenja.

By

sl.2 Klijentski ra¢unarski sistemi

B. Centralni server

Centralni server je kljuéna komponenta federativne
arhitekture koja upravlja procesom obuke modela i omogucava
koordinaciju izmedu viSe klijenata (sl.3). Njegova glavna
funkcija je agregacija azuriranih modela koje Salju klijenti nakon
lokalne obuke. Ova agregacija se obi¢no vr$i pomocu algoritma
Federated Averaging (FedAvg), koji kombinuje tezine modela
iz svih klijenata i izraunava novi globalni model. Nakon
agregacije, novi globalni model se distribuira nazad klijentima,
omogucavaju¢i im da nastave sa slede¢im ciklusom lokalne
obuke. Ovaj proces se ponavlja kroz viSe iteracija dok se ne
postigne konvergencija modela. Centralni server moze
primeniti razli¢ite tehnike za optimizaciju modela, kao §to su
tezinsko prilagodavanje uceS¢a klijenata, filtriranje modela
niskog kvaliteta i prilagodavanje ucestalosti azuriranja. U nekim
sluc¢ajevima, federativno ucenje moze koristiti hijerarhijsku
arhitekturu sa vise posrednickih servera kako bi se poboljsala
skalabilnost 1 smanjila optereCenost centralnog servera.
Sigurnosni izazovi, kao Sto su zastita od napada trovanjem
modela (eng. model poisoning) i osiguravanje integriteta
podataka, predstavljaju kljuéne aspekte u dizajnu centralnog
servera[9].

sl.3 Centralni server



V. STOHASTICKI GRADUENTNI SPUST
Stohasti¢ki gradijentni spust (eng. Stochastic Gradient
Descent, SGD) je optimizaciona metoda koja se Siroko koristi u
oblastima masinskog uéenja i dubokog uéenja. Re¢ je o varijanti
standardnog gradijentnog spusta (eng. Gradient Descent,
GD) koja umesto da koristi celu trenaznu skupinu podataka
(eng. batch gradient descent), oslanja se na sluajno odabrane
podskupove podataka (eng. mini-batches) za aZuriranje teZina
modela. Ova tehnika omogucava znafajno ubrzanje
konvergencije i poboljSanje sposobnosti generalizacije modela,
$to je posebno vazno kod velikih i distribuiranih skupova
podataka, kao §to su log zapisi sa Moodle Distance Learning
System (DLS) platforme[10]. Neka je f(6) funkcija troska koju
zelimo minimizirati optimizacijom njenih parametara 6 .
Standardni batch gradient descent racuna gradijent funkcije
gubitka L u odnosu na parametre 6 koriste¢i sve dostupne
podatke:
Ot+1 = 60, —nVL(6) (2)
gde je:
n (learning rate) — stopa ucenja, koja odreduje korak
prilagodavanja tezina,
VL(0) — gradijent funkcije gubitka L u odnosu na 6;
Stohasticki gradijentni spust (SGD) resava ovaj problem tako
Sto aproksimira gradijent koriste¢i samo jedan sluc¢ajno odabran
uzorak x; u svakoj iteraciji:
Ot+1 = 0 —nVL(6, x;) 3)
Medutim, u velikim podacima, racunanje gradijenta na celom
skupu podataka moze biti skupo[11].

Ova aproksimacija omogucava brzu konvergenciju i poboljsava
efikasnost algoritma.

VI. TIP NEURONSKE MREZE LONG SHORT-TERM
MEMORY

Long Short-Term Memory (LSTM) je poseban tip rekurentne
neuronske mreze (RNN) koji je dizajniran da reSi problem
dugoro¢nog pamcenja u sekvencijalnim podacima. Klasi¢ne
RNN mreze pate od problema gubitka informacija zbog
eksponencijalnog slabljenja gradijenata (problem dugih
zavisnosti), dok LSTM koristi poseban mehanizam ¢elijskih
stanja i vrata da zadrzi bitne informacije kroz duze periode.

A. Arhitektura LSTM
LSTM neuronska mreZa se sastoji od osnovnih blokova koji
ukljuéuju tri glavne kapije:
e Ulazna vrata (eng.input gate, i;) koja odlucuju koje nove
informacije treba dodati u stanje éelije.
e  Zaboravna vrata (eng. forget gate, f;) koja odlucuju koje
informacije treba odbaciti iz prethodnog stanja.
e lzlazna vrata (eng. output gate, o,) koja kontrolisu $ta ¢e
biti izlaz iz trenutnog ¢vora mreze.
LSTM blok funkcioni$e na slede¢i na¢in:

fe = U(‘/Vf “[he—q,x] + bf) (4)
ip = oW [hey, ] + bs) ®)
0 = (W, - [he—y, %] + by) (6)
C = fiOCy +i:©a.(Wex, + b) (7)

hy = 0,®a,(c;) (8)

gde su Wi b parametri tretiranja, o je sigmoidna funkcija
aktivacije neuronske mreze [13].

271

VII. HORIZONTALNI I VERTIKALNI TIP
FEDERATIVNOG UCENJA
Federated Learning (FL) moze se klasifikovati na
horizontalni i vertikalni model ucenja, u zavisnosti od toga
kako su podaci rasporedeni medu klijentima. U ovom
istrazivanju koris¢en je horizontalni tip federativnog ucenja.

A. Horizontalni tip federativnog ucenja

Horizontalni federativni model, poznat i kao (eng. sample-
partitioned FL) koristi se kada razli¢iti klijenti imaju sli¢ne
atribute (eng. feature space), ali razli¢ite korisnike (primerke
podataka). Drugim recima, svi klijenti imaju istu strukturu
podataka, ali razlicite instance.

Neka svaka institucija (klijent) k poseduje skup podataka:

Dk = {(xi! yi)}:;kl! (9)
Gde su x;ulazne karakteristike, a y;izlazne vrednosti.
Glavna optimizacija funkcije gubitaka data je u jednadini:
K

Fw) = ) ZEF(w)
k=1

(10)
gde je N ukupan broj podataka, a F;(w) funkcija gubitaka za
klijenta k . Cesto se koristi FedAvg algoritam u ovom
modelu[14]. Cesti su primeri upotrebe u bankarskom sektoru
gde vise banaka u razli¢itim gradovima imaju sli¢éne podatke o
korisnicima kao $§to su ime, prihod, kreditni skor. Svaka banka
poseduje informacije o svojim klijentima. U zdravsrvenom
sektoru kada bolnice imaju atribute pacijenata kao §to su visina,
tezina, krvni pritisak, ali razliite pacijetne.

B. Vertikalni tip federativnog ucenja

Vertikalni federativni model (eng . feature-partitioned FL)
se koristi kada razliciti klijenti imaju razlicite atribute (eng.
feature space) za iste korisnike. To znaci da svaka institucija ima
delimi¢ne informacije o istim entitetima. U koliko postoje dve
institucije institucija A i B, gde inistitucija A ima skup podataka
D, = {x,}, ainstitucija B ima skup podataka Dy = {xz} za iste
korisnike[15]. Zajedni¢ka funkcija gubitaka se predstavlja na
slede¢i nacin:

N
F(wy,wg) = Z t (WA' WB'xA,i'xB,i'yi) (11)
i=1

Gde je w, model za instituciju A, wgmodel za instituciju B,
a ¢ funkciju gubitaka. Za obuku se koriste sigurnosni protokoli
kao $to su: Secure Multy- Party Computation (SMPC) i
Homomorfne enkripcije da bi se osigurala privatnost
podataka. Najznacajniji primeri primene u bankarstu se
ogledaju u tome $to se postiCe finansijska stabilnost klijenta,
dok platforme elektronske trgovine imaju podatke o njihovom
ponasajmu pri  kupovini. Takode, tipi¢an primer su
osiguravajuée kompanije koje imaju podatke o polisama i
predthosnim odstetnim zahtevima. Ceste su primene u reklama
za oglasavanje kao $to su demogravski podaci, dok drustvena
mreza ima podatke o interesovanjima korisnika.

VIIl. OPSTIPROCES FEDERATIVNOG UCENJA
Federated Averaging (FedAvg) je osnovni algoritam za
federativno ucenje koji omogucava distribuirano treniranje
modela bez deljenja sirovih podataka izmedu uredaja
(klijenata). Cilj je optimizacija globalnog modela kroz
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iterativhu agregaciju azuriranja modela koje dolazi od vise
klijenata. Globalni model w®se inicijalizuje i distribuira svim
klijentima. U svakoj komunikacionoj rundi t, podskup klijenata
S¢ (nasumi¢no odabranih) prima trenutni globalni model wt.
Svaki klijent k azurira model na svojim podacima koriste¢i
mini-batch SGD ili drugu optimizaciju[12].

Ako ozna¢imo lokalne podatke klijenta k kao D, , tada
minimizujemo njegovu lokalnu funkciju gubitka:

1
Fe(w) = wZieDkl( W, X, Vi), (12)
gde je:
t(w, x;,y;) funkcija gubitaka za podatak (x;, y;).
Klijent azurira model primenom E koraka SGD:
witt = wi — nVF (W) (13)
gde je:
n (learning rate) — stopa ucenja, koja odreduje korak

prilagodavanja tezina.
Na centralnom serveru se nakon lokalnog treniranja sa svakog
klijenta vraca svoj azurirani model wji*?.
Server izra¢unava ponderisanu proseénu vrednost Ssvih
azuriranih modela, gde je ponderisanje proporcionalno broju
podataka na svakom klijenta, a dato je na sledeé¢oj formuli:

t+1 _ |Dk| t+1

w = ZkESt Zjest|Dj| k
Ako posmatramo udruZeni krug kao jednu cikli¢nu fazu u

procesu sticanja znanja proes federativnog ucenja prvo
zapocinje ciklus inicijalizacijom, pri ¢emu centralni server na
osnovu ulaznih parametara odreduje odgovarajuéi model
masinskog ucenja, poput linearne regresije, neuronskih mreza
ili metoda pojacanja, koji ¢e biti treniran na distribuiranim
lokalnim ¢vorovima. Nakon inicijalizacije, ¢vorovi se
aktiviraju i ostaju u stanju pripravnosti dok ne dobiju
instrukcije od servera (sl.3).

(14)

Ao sanucu sa Kype
Pauynapcnu xapdeep

sl.3 Klijenti $alju trenirane modele serveru

U slede¢em koraku, centralni server bira deo lokalnih
¢vorova koji ¢e uestvovati u treniranju modela na svojim
lokalnim podacima, dok preostali ¢vorovi ¢ekaju naredni
ciklus. Odabrani ¢vorovi preuzimaju aktuelnu verziju modela,
a zatim server odreduje precizan nacin treniranja, ukljuujuéi
parametre poput mini-batch azuriranja pomo¢u metode
gradijentnog spustanja. Kada lokalni ¢vorovi zavr$e proces
obuke, oni $alju azurirane verzije modela nazad serveru, koji
ih agregira, azurira globalni model i ponovo distribuira
azuriranu verziju ¢vorovima. Istovremeno, centralni server
upravlja potencijalnim problemima, poput nedostupnih
¢vorova ili izgubljenih azuriranja. Ovaj proces se ponavlja
kroz vise iteracija sve dok se ne ispuni neki od unapred
definisanih kriterijuma zavrietka, poput dostizanja
maksimalnog broja iteracija ili zadovoljavajuée tacnosti

modela, nakon ¢ega centralni server vrsi zavr$nu agregaciju i
finalizuje globalni model[16].

FE

oz sanucu 3 Kype
Bewmauwa usmenuzesyuja

sl.4 Server vraca odgovor klijentima

K

Jloz senucu sa kype
Onepamueny cuememy

|

Jloz sanucu sa Kype
Pasywapcru xapdaep

IX. METODE ISTRAZIVANJA

Istrazivanje se temelji na implementaciji horizontalnog
federativnog ucenja, gde tri klijentske jedinice lokalno
treniraju model koriste¢i sopstvene podatke to su log zapisi sa
tri kursa (vestacka inteligencija, operativni sistemi, racunarski
hardver) dok centralni server upravlja procesom agregacije i
evaluacije modela. Ovaj metod omogucava distribuirano
ucenje bez potrebe za deljenjem sirovih podataka izmedu
klijenata i servera, ¢ime se unapreduje privatnost i sigurnost
podataka. Podaci koji su kori§¢eni za trening obuhvataju 2020,
2021, 2022, 2023 1 20204 godinu. Koja je ukljucivala brojne
izazove u savremenom obrazovnom procesu.

A. Hipoteza istrazivanja

Postavljena hipoteza ovog istraZivanja jeste da ¢e primena
horizontalnog federativnog ucenja poboljsati performanse
predikcije poseta u odredenim vremenskim intervalima, pri
¢emu ¢e agregirani model na serveru nadmasiti pojedinacne
lokalne modele u tacnosti predikcije.

B. Eksperimentalni okvir

Sistem se sastoji od tri klijentske aplikacije i jednog servera.
Svaki klijent preuzima podatke iz lokalne baze podataka i vrsi
njihovu obradu, gde se podaci transformiSu u relevantne
karakteristike, poput meseca, godine, prisustva vikenda i
trigonometrijskih  vrednosti  koje reprezentuju sezonske
fluktuacije. Nakon preprocesiranja, podaci se skaliraju pomocu
StandardScaler metode kako bi se obezbedila konzistentnost
modela. Postupak treniranja federativnog modela masinskog
ucenja dat je na slici sl.5. Za modeliranje vremenskih serija
koristi se unapredena LSTM (eng. Long Short-Term Memory)
neuronska mreza sa tri ili viSe slojeva i 128-256 skrivenih
jedinica. Finalna implementacija koristi unapredenu LSTM
neuronsku mrezu (klasa EnhancedLSTM)), koja se sastoji od tri
rekurentna sloja sa 256 skrivenih jedinica i jednim potpuno
povezanim (fully connected) izlaznim slojem. Ulazni vektor
sadrzi 5 karakteristika koje reprezentuju vremenske osobine
meseca i godine (ukljuéujuéi sin i kosinus komponente
sezonskih fluktuacija). Model Kkoristi nn.LSTM sloj PyTorch
biblioteke sa batch_first=True, §to omogucava unos podataka u
formatu [batch_size, sequence_length, features], i predikcija se
vr$i na osnovu poslednjeg vremenskog koraka. 1zlaz modela je
jedna numericka vrednost po instanci, koja predstavlja
procenjeni broj poseta. Ova arhitektura omogu¢ava modelu da
efikasno uci sezonske obrasce i dugorocne zavisnosti u
vremenskim serijama. Modeli se treniraju lokalno na svakoj
klijentskoj jedinici, a potom azurirani parametri modela Salju
centralnom serveru koji vr$i agregaciju pomocu algoritma



FedAvg (eng. Federated Averaging). Ovaj pristup omoguéava
poboljsanu ta¢nost predikcije dok istovremeno smanjuje
potrebu za direktnim deljenjem podataka izmedu klijenata i
servera.

sl.5 Postupak treniranja modela masinskog ucenja

C. Postupak treniranja i evaluacije

Tokom svakog ciklusa federativnog ucenja, centralni server
bira podskup klijenata koji u¢estvuju u treningu modela. Klijenti
preuzimaju trenutnu verziju globalnog modela i obucavaju ga
na lokalnim podacima koriste¢i mini-batch gradient descent
optimizaciju sa Adam optimizatorom. Nakon zavrSetka
lokalnog treniranja, azurirani parametri se $alju serveru, koji
vr$i agregaciju svih modela kako bi se dobio poboljSani globalni
model. Evaluacija modela se vr$i na serveru kroz metriku
koeficijent determinacije (R?), ¢ime se meri preciznost
predikcija. U tabeli 1 dati su rezultati predikcije po iteracijama.
Vredno je primetiti da R? skor tokom prvih iteracija opada, a
zatim postepeno raste, $to nije tipiCan obrazac stabilne
konvergencije. Ovakvo ponasanje moze ukazivati na pocetnu
nestabilnost modela, neadekvatnu inicijalizaciju tezina ili
varijabilnost medu podacima klijenata. Takode, ovo moze biti
posledica inherentne neujednacenosti u federativnom ucenju,
gde Kklijenti koriste razlicite skupove podataka. Moze se
zaklju€iti da model konvergira efikasno u stabilno u svim
uslovima. Nakon zavrsetka obuke, globalni model se koristi za
predikciju buduéih vrednosti za period od 2025. do 2027. godine
data je na slici (sl.6). Predikcije se vracaju na originalnu skalu
pomocu inverzne Min-Max normalizacije kako bi se rezultati
mogli adekvatno interpretirati. Vizualizacija predikcija
omogucava analizu sezonskih trendova i varijacija u broju
poseta.

Predlikcia broja posta 2 20252021

sl.6 Predikcija broja poseta za period 2025-2027 godine

Posebno je znacajan deo koda koji se odnosi na buduce
dogadjaje na slici 7 mozemo videti kako izgledaju buduce
vrednosti. Sam sistem je treniran i na dogadjajima iz buduénosti
kroz 20 iteracija.
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U tabeli 1 ponaSanje R? skora u ovoj tabeli sugerise da
model prelazi kroz fazu prilagodavanja, gde poc€inje sa loSim
performansama zbog ucestalog istrazivanja podataka, a zatim
uci stabilne obrasce i konac¢no se stabilizuje u visokom uc€inku.
Ovo je tipi¢no za modele koji zahtevaju visestruke iteracije da
bi u potpunosti naucili obrasce u podacima.

TABELA I R2 SCORE PO ITERACNA
ITERACIJA R? SCORE
1. 0.8609
2. 0.7779
3. 0.7343
4, 0.6971
5. 0.6662
6. 0.6416
7. 0.6234
8. 0.6115
9. 0.6059
10. 0.6066
11. 0.6135
12. 0.6268
13. 0.6463
14, 0.6720
15. 0.7037
16. 0.7414
17. 0.7830
18. 0.8233
19. 0.8621
20. 0.8983

Tabela 2 prikazuje predikcije za server i tri klijenta u periodu
od 2025. do 2027. godine, gde se vrednosti servera i klijenata
smanjuju postepeno tokom vremena. Vrednost servera pocinje
od 1192 u januaru 2025. godine i opada do 1183 u decembru
2027. godine, $to ukazuje na smanjenje resursa servera ili
opterecenja na serveru tokom vremena. Sli¢no tome, vrednosti
klijenata (Klijent 1, Klijent 2, Klijent 3) opadaju proporcionalno
padanju vrednosti servera. Ovaj obrazac ukazuje na to da su
klijenti u medusobnom zavisnom odnosu sa serverom, pa kako
server gubi kapacitet, smanjuje se i optere¢enje na svakog od
klijenata. Sto pokazuje da smanjenje optereéenja servera dovodi
do smanjenja resursa ili potrebe za klijentima. lako server i
klijenti opadaju, opadanje nije potpuno isto u svim mesecima.
Ovaj obrazac se ne poklapa sa objasnjenjem poseta kursevima.
Vrednosti klijenata opadaju za 1 mesecno, dok server opada za
1 ili 2, §to pokazuje da smanjeno optereéenje servera dovodi do
smanjenja resursa ili potreba za klijentima. lako server i klijenti
opadaju, opadanje nije potpuno jednako u svim mesecima, pri
¢emu se server povremeno smanjuje za 2, a klijenti ostaju
dosledni u opadanju za 1 mesecno. Nakon stabilizacije servera
na nizim vrednostima, uoCava se stabilnost vrednosti klijenata,
koji ostaju konstanti od oktobra 2025. godine do kraja 2027.
godine, sa minimalnim promenama. Rezultati ukazuju na vrlo
slicne vrednosti, §to je posledica ogranicene moguénosti
pristupa drugim kursevima. Zbog ovog ogranic¢enja, podaci o
korisnicima su redukovani na samo nekoliko kurseva, Sto
smanjuje varijaciju u rezultatima i otezava identifikaciju
specifi¢nih obrazaca u ponaSanju studenata.
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TABELA Il PREDIKCIJE POSETA KLIJENATA
Datum predikcije Server Klijent1 | Klijent2 | Klijent3
2025-01-01 1192 369 368 367
2025-02-01 1191 368 367 366
2025-03-01 1191 368 367 366
2025-04-01 1190 367 366 365
2025-05-01 1189 366 365 364
2025-06-01 1189 366 365 364
2025-07-01 1188 365 364 363
2025-08-01 1187 364 363 362
2025-09-01 1186 363 362 361
2025-10-01 1186 363 362 361
2025-11-01 1185 362 361 360
2025-12-01 1185 362 361 360
2026-01-01 1191 368 367 366
2026-02-01 1190 367 366 365
2026-03-01 1190 367 366 365
2026-04-01 1189 366 365 364
2026-05-01 1188 365 364 363
2026-06-01 1188 365 364 363
2026-07-01 1187 364 363 362
2026-08-01 1186 363 362 361
2026-09-01 1185 362 361 360
2026-10-01 1185 362 361 360
2026-11-01 1184 361 360 359
2026-12-01 1184 361 360 359
2027-01-01 1190 368 367 366
2027-02-01 1189 367 366 365
2027-03-01 1189 367 366 365
2027-04-01 1188 366 365 364
2027-05-01 1187 365 364 363
2027-06-01 1187 365 364 363
2027-07-01 1186 364 363 362
2027-08-01 1185 363 362 361
2027-09-01 1184 362 361 360
2027-10-01 1184 362 361 360
2027-11-01 1183 361 360 359
2027-12-01 1183 361 360 359

ZAKLJUCAK

Ovaj rad pokazuje da federativno uc¢enje omogucava efikasnu i
sigurnosnu predikciju poseta kursevima na Moodle DLS
platformi. Koris¢enjem LSTM modela u FL okruzenju, postigli
Su se tacne prognoze bez centralizacije podataka. Rezultati
pokazuju da FL moze biti dobra alternativa centralizovanom
ucenju, posebno u zastiti privatnosti. Buduca istrazivanja mogu
se usmeriti ka optimizaciji FL metodologije kroz naprednije
tehnike agregacije modela, kao i ka primeni razli¢itih
arhitektura neuronskih mreza za poboljsanje taénosti predikcije.
Takode, moguca je ekstenzija istrazivanja na veci broj kurseva
i razliCite tipove obrazovnih platformi kako bi se steklo Sire
razumevanje obrazovnih obrazaca u digitalnom okruZenju.
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ABSTRACT
Abstract—This paper explores the application of Federated
Learning (FL) in predicting course visits based on student
interaction log records. Federated Learning enables model
training on distributed data without requiring centralization,
thereby enhancing data privacy and security. The study involves
three clients representing different courses (Artificial
Intelligence, Operating Systems, and Computer Hardware) and
utilizes LSTM neural networks for time-series prediction of visit
counts. Models are trained locally on each client, while model
aggregation is performed on a central server using the Federated
Averaging (FedAvg) algorithm. The performance of the FL
models is compared to centralized models using metrics such as
Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE),
and R? Score. The results show that the FL approach can achieve
competitive performance compared to centralized models while
providing significant advantages in data privacy protection. This
paper contributes to the field of learning analytics and opens
opportunities for further research on FL applications in
educational systems.
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