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SERVISI PAMETNOG ZDRAVSTVA ZA MERENJE I PREDVIDANJE
STRESA STUDENATA U VISOKOSKOLSKOM OBRAZOVANJU
PRIMENOM VESTACKE INTELIGENCIJE

Sazetak:

Predmet istrazivanja ove doktorske disertacije je razvoj modela i servisa pametnog zdravstva
(smart healthcare) za merenje i predvidanje stresa studenata u visokoskolskom obrazovanju
koriS¢enjem metoda i tehnika vestacke inteligencije, kako bi se unapredio kvalitet obrazovnog
procesa u gotovo realnom vremenu (biofeedback). Cilj istrazivanja je razviti metodoloski
postupak, projektovati i implementirati servise pametnog zdravstva zasnovane na metodama i
tehnikama vestaCke inteligencije, koji se mogu integrisati sa sistemom za e-ucenje, koji
omogucuju efektivnu i brzu detekciju i predvidanje stresa studenata, kao podrske obrazovnom
procesu.

Anksioznost kod studenata u visokom obrazovanju je aktuelan problem, koji je dobio na
znacaju od pocetka Covid-19 pandemije. Osim $irih drustvenih problema, uticaj na stres ili
anksioznost studenata imaju brojni faktori ponasanja poput li¢nih osobina pojedinca, zatim
pusenja cigareta ili fizicke aktivnosti, kao i faktori vezani za obrazovno okruzenje.

Metode vestacke inteligencije, specificno masinskog ucenja se Cesto koriste za detekciju i
predvidanje stresa i anksioznosti. Masinsko ucenje se moze koristiti kao efikasna tehnologija
koja moze predvideti stres ili anksioznost studenata sa velikom precizno$c¢u. Otkrivanje stresa
ili anksioznosti u ranim fazama je klju¢no za klinicke postupke kako bi se poboljsala
atmosfera u drustvu, posebno medu studentkinjama. Ova disertacija ima za cilj da predvidi
anksioznost studenata koriste¢i algoritme masinskog ucenja obezbedujuci relevantne povratne
informacije. Ovo istrazivanje takode tezi da proceni i poboljsa preciznost detektovanja stresa i
anksioznosti specificno kod studentkinja sa intervencijom tri kljuéne karakteristike: puSenje
cigareta, fizicka aktivnost i njihovu prose¢nu ocena na studijama koriste¢i algoritme i funkcije
masinskog ucenja.

U istrazivanju su ucestvovali studenti sa Univerziteta u Beogradu. Ucesnici su ispunili
standardni upitnik poznat kao Inventar anksioznosti osobina i stanja (STAI). Podaci su
analizirani primenom algoritma linearne regresije, visestruke linearna regresija, KNN, k-
means. Ispitani su faktori korelacije i validnost razvijenog modela. Rezultati pokazuju da
pusenje cigareta, fizicka aktivnost, i prose¢na ocena tokom studiranja utiCu na stres kod
studenata. Identifikovana su dva klastera anksioznosti kod studentkinja, pokazujuci
karakteristike koje su u stanju da detektuju anksioznost kod studentkinja sa velikom
preciznoscu.

Klju¢ne reci: Pametno zdravstvo, Vestacka inteligencija, Masinsko ucenje, Stres i
anksioznost.



SMART HEALTHCARE SERVICES FOR DETECTING AND
PREDICTING STUDENTS’ STRESS IN HIGHER EDUCATION USING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Abstract

The research subject of this doctoral dissertation is the development of smart healthcare
models and services for measuring and predicting student stress in higher education using
artificial intelligence methods and techniques, in order to improve the quality of the
educational process in near real-time (biofeedback). The goal of the research is to develop a
methodological procedure, and propose smart healthcare services based on artificial
intelligence methods and techniques, which can be integrated with the e-learning system, and
enable effective and quick detection and prediction of student stress, as support for the
educational process.

Anxiety among students in higher education is a topical problem, which has gained special
importance since the beginning of the Covid-19 pandemic. In addition to broader social
issues, the stress or anxiety of students are influenced by numerous behavioral factors such as
the individual's characteristics, smoking cigarettes or physical activity, as well as aspects
related to the educational environment.

Artificial intelligence methods, specifically machine learning, are often used to detect and
predict stress and anxiety. Machine learning can be used as an effective technology that
accurately predicts students' stress or anxiety. Detecting stress or anxiety in the early stages is
crucial for clinical procedures to improve the atmosphere in society, especially among female
students. This dissertation aims to predict student anxiety using machine learning algorithms
by providing relevant feedback. This research also aims to evaluate and improve the accuracy
of detecting stress and anxiety specifically in female students with the intervention of three
key characteristics: cigarette smoking, physical activity and their average grade in studies
using algorithms and machine learning functions.

Students from the University of Belgrade participated in the research. Participants completed
a standardized questionnaire known as the State Trait Anxiety Inventory (STAI). The data
were analyzed using the algorithm of linear regression, multiple linear regression, KNN, k-
means. Correlation factors and validity of the developed model were examined. The results
show that cigarette smoking, physical activity, and the average grade during studies influence
stress in students. Two clusters of anxiety in female students were identified, showing
characteristics that are able to detect anxiety in female students with high precision.

Keywords: Smart Healthcare, Artificial intelligence, Machine Learning, Stress and Anxiety.
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1. Uvod

Predmet ove disertacije je razvoj modela pametnih zdravstvenih usluga za otkrivanje i
predvidanje stresa studenata u visokom obrazovanju metodama vestacke inteligencije.

Stres moze biti privremena uznemirenost, dok anksioznost moze da smeta osobi neko vreme i
izazove nepopravljivu Stetu [1], [2]. Anksioznost je bolest koja moZze biti uzrokovana stalnim
stresom i ako se nastavi, moze predstavljati ozbiljan rizik za pojedinca. Neke bolesti se
javljaju u odrasloj dobi, ali u sluéaju anksioznosti, moze se pojaviti u detinjstvu i moze biti
opasna za ljude i drustvo. Anksioznost ima negativan uticaj skoro na tre¢inu stanovni$tva,
prema rezultatima istrazivanja [2], [3].

Merenjem anksioznosti ispituju se fizioloski, bihevioralni i psiho-kognitivni aspekti [4].
Mnogi faktori mogu da uti¢u na povecanje stresa i anksioznosti medu studentima, kao §to su
periodi ispitnih rokova, studentski zivot, troSkovi zivota i sli¢ni problemi [5].

Istrazivanja su takode pokazala da stres i anksioznost mogu pogorsati fizicko i psihicko
mentalno stanje studenata jer prolaze kroz ranjiv period u studentskom Zivotu [6], [7]. Prema
drustvenom aspektu i u vecini razvijenih zemalja, otkrivanje stresa ili anksioznosti u
kontekstu elektronskih sistema je gotovo u realnom vremenu. Nivo anksioznosti i stresa
pacijenata mere se primenom senzora i nosivih uredaja. Ta¢nost ovih sistema je preko 90%,
Sto predstavlja vecu preciznost u odnosu na tradicionalne sisteme [8].

Kao $to je pomenuto, mladi razli¢itih uzrasta su podloZzni anksioznosti, dok sa druge strane
pojava novih tehnologija u njihovom zivotu ima pozitivne povratne informacije i povecava
njihovu motivaciju [9].

Jedan od glavnih ciljeva ovog istrazivanja je predvidanje anksioznosti studenata koristeci
tehnologije masinskog uc¢enja (Machine Learning — ML) sa velikom ta¢no8¢u. Pristup analizi
podataka o anksioznosti pomocu algoritama masinskog ucenja u dosadasnjim istrazivanjima
je bio uspesan. Naucni rezultati takode ukazuju da je oko 35% pojedinaca Sirom sveta imalo
povecanu anksioznost tokom COVID-19 [10].

Studenti u visokom obrazovanju razli¢itih uzrasta su podlozni anksioznosti. lako su neki javni
problemi poput COVID-19 imali razliCite efekte na stres ili anksioznost studenata, neki faktori
ponasanja kao §to su pusenje cigareta, fizicke aktivnosti i srodni faktori pokazali su razlicite
uticaje na njihov stres ili stanja anksioznosti. Fizicke aktivnosti i vezbe mogu pomo¢i u
smanjenju anksioznosti i poboljSanju opsteg mentalnog zdravlja. PuSenje cigareta takode
moze povecati simptome stresa I anksioznosti medu studentima [11]—[14]. Usvajanje e-ucenja
tokom COVID-19 je postalo veoma rasprostranjeno, i u velikoj meri je zadrZzano i nakon
pandemije. Delovi ucenja u sistemima visokog obrazovanja se realizuju u kontekstu e-ucenja,
tako da se stres i anksioznost mogu analizirati i vrednovati u ovom okviru [15].

U ovoj disertaciji fokus je na prikupljanju podataka o stresu i anksioznosti studenata putem
drustvenih mreza, medija, upitnika itd. u kontekstu e-ucenja. Nakon prikupljanja podataka,
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sledi faza predprocesiranja, i analize podataka koris¢enjem razli¢itih algoritama vesStacke
inteligencije (Artificial Intelligence - Al).

Metode i alati veStacke inteligencije omoguéavaju reSavanje slozenih problema,
prepoznavanje obrazaca i ucenje iz iskustva. U oblasti Al, razvijaju se algoritmi zasnovani na
analizi velikih koli¢ina podataka, koji zatim omogucuju uspe$ne predikcije i na osnovu
manjih skupova podataka. Aplikacije zasnovane na vestackoj inteligenciji uspesno detektuju i
predvidaju razli¢ite pojave, omogucavajuéi personalizovane usluge i sisteme preporuka.
Primena u kontekstu obrazovanja i smanjenja stresa ili anksioznosti studenata je samo jedna
od oblasti u kojima se Al primenjuje. [16]. Al aplikacije ukljucuju virtuelni kontekst i fizi¢ki
kontekst. Virtuelni kontekst je u stanju da poboljsa ucenje koris¢enjem matematickih
algoritama, a fizi¢ki kontekst se koristi u pruzanju zdravstvenih usluga [17]. MasSinsko uéenje
(ML) kao siroko polje vestacke inteligencije koristi se za dijagnostikovanje mnogih fizickih i
mentalnih bolesti poput stresa i anksioznosti sa velikom ta¢nosc¢u [18].

Postoji nekoliko faktora ili problema koji uti¢u na stres ili anksioznost studenata, kao $to su
demografski faktori, kao i faktori ponasanja. Stoga, kori§¢enje masinskog ucenja za otkrivanje
anksioznosti studenata ¢ini se efikasnim reSenjem, a ova metodologija je uspela da
identifikuje studente koji su skloni anksioznosti [18]. Za razliku od tradicionalnih metoda i
algoritama, veStacka inteligencija, poput masinskog ucenja i algoritama dubokog ucenja,
uvedena je kako bi se ponudila bolja resenja za brigu o studentima koji pate od takvih bolesti.
Pronalazenje faktora sa najveé¢im uticajem koris¢enjem metode regresione analize (LASSO) na
anksioznost stanja i osobina nakon treninga bio je jedan od vitalnih praznina u ovom
istraZivanju.

Prema Svetskoj zdravstvenoj organizaciji (SZO), oko 450 miliona ljudi $irom sveta pati od
problema kao $to su stres i anksioznost [19]. Mnogi faktori mogu izazvati anksioznost kod
ljudi na radnom mestu, poput nesposobnosti da obavljaju radne zadatke, izbegavanja
preuzimanja odgovornosti na poslu i slicno [20]. Medutim, analiza podataka o stresu i
anksioznosti pomoc¢u tehnika masinskog u¢enja postali su popularni i uspesni obrasci koji su
otkriveni u ovom polju [21].

Stavise, koris¢enje masinskog uéenja za dijagnostikovanje mnogih fizi¢kih i mentalnih bolesti
poput stresa i anksioznosti vrsi se sa prihvatljivom ta¢nos¢u. Razorni znacaj bolesti COVID-
19 na ponasanje studenata poslednjih godina je neosporiv. Stoga, koriS¢enje masinskog u¢enja
za otkrivanje anksioznosti studenata ¢ini se efikasnim reSenjem, a ova metodologija je uspela
da identifikuje studente koji su skloni anksioznosti [18]. Studenti se suoCavaju sa mnogim
pitanjima kao $to su obrazovanje i studentski zivot, i to tako da anksioznost moze imati veci
uticaj na zivote mladih ljudi. Podrazumeva se da je pandemija COVID-19 pogorsala ovo
pitanje poslednjih godina [18].

U studiji [22], faktori formiranja i pogorSanja anksioznosti praé¢eni su tokom perioda od 8
meseci tehnikama masSinskog ucenja, i konacno je za to izdvojen povoljan obrazac. Na
drugom mestu je takode navedeno da optimalni rezultati u akademskom i kompanijskom
okruzenju zahtevaju opustanje i okruZzenje bez stresa. Masinsko ucenje je obezbedilo modele



kao i obrasce koji mogu da predvide stres i anksioznost medu ljudima u realnom vremenu
[23].

Prisustvo drugih bolesti takode moZe izazvati anksioznost [24]. Studije su pokazale da
pracenje, kontrola i otkrivanje anksioznosti u pametnom okruzenju mogu imati nekoliko
koristi za drustvo [25]. Obim podataka na osnovu kojih se analizira i predvida anksioznost
moze biti veoma Sirok, pa primena masinskog uéenja moze biti dobro resenje.

Stres i anksioznost u akademskom kontekstu ugrozavaju mentalno zdravlje studenata, a
specifi¢no studentkinja [26], [27], zbog ¢ega ¢e u drugom delu studije fokus istraZivanja biti
na analizi i predvidanju stresa i anksioznosti studentkinja primenom algoritama i funkcija
masinskog ucenja. Stres i anksioznost su uobi¢ajene mentalne bolesti, pa je stres poznat kao
privremeno stanje, a ako se nastavi, moze se pretvoriti u anksioznost [28], [29].

Spielberger i koautori u svom radu o STAI testu, tvrde da je anksioznost kao stanje, eng. state
anxiety, kratkoro¢ni oblik stresa [30] dok se je dugorocna stabilna anksioznost deo osobina
licnosti i poznata je kao trait anxiety. Tokom pandemije COVID-19, anksioznost se pojacala,
posebno medu studentima na univerzitetu, a postoje ogranicene informacije o anksioznosti
studenata u ovom dobu [12]. Iako mozZe biti tesko predvideti i otkriti anksioznost kod mnogih
pojedinaca na razli¢itim mestima, tvrdi se da ¢e analiza takvih podataka novim pristupima
dati rezultate visoke ta¢nosti i osetljivosti [31], [32]. Primena masinskog ucenja kao jednog od
uobicajenih pristupa za otkrivanje ili predvidanje anksioznosti i stresa privukla je paznju
istrazivaCa u kontekstu detekcije stresa medu studentkinjama [33]-[35]. U danasnjem
uzurbanom svetu, detekcija anksioznosti koris¢enjem masinskog ucenja i primenom razli¢itih
algoritama moze imati pozitivan efekat i omoguciti ranu intervenciju [18].

Trenutno, zbog bolesti COVID-19 i drugih problema sa velikim brojem aktivnosti studenata,
mentalne bolesti poput anksioznosti su u porastu [36]— [38] i ako se ne proveravaju pazljivo,
mogu imati mnoge negativne efekte na ponaSanje pojedinaca [39]. MasSinskim ucenjem
moguce je ispitati velike koli¢ine podataka o anksioznosti kako bi je predvideo i otkrio
koriste¢i algoritme nadziranog ucenja [40].

Razdvajanje pola pojedinaca kod razmatranja anksioznosti kako bi se razumele razlike u
najprikladnijoj psihijatrijskoj brizi smatra se neophodnim [41]. Pored toga, pusenje cigareta je
Cesto povezano sa veéim rizikom od simptoma i znakova stresa i anksioznosti. Odnos izmedu
rizika od anksioznosti i pusenja medu ljudima je dobro uspostavljen.

Pored toga, tvrdi se da je anksioznost jedan od klju¢nih razloga koji moZe nagnati
studentkinje ka konzumiranju cigareta [11], [42], [43]. Takode, znacajan faktor je i fizicka
aktivnost. Bavljenje fiziCkom aktivnoS$¢u uspelo je smanjiti anksioznost za 4%-7%, prema
rezultatima istrazivanja [44]. Takode, u akademskim oblastima, studenti nakon zavrSene
srednje Skole iskusili su osec¢aj anksioznosti sa manjkom fizickih aktivnosti [45]. Pored ovih
razloga, redovno postoje veze izmedu proseéne ocene tokom studiranja (eng. Grade Point
Average - GPA) i anksioznosti studenata, tako da nizi prosek ocena moze izazvati dugorocnu
anksioznost medu studentima i studentkinjama [46], [47].



Da zaklju¢imo, konzumiranje cigareta, fizicka aktivnost I prosecna ocena tokom studiranja Su
ukljucene U ovo istrazivanje kao faktori ponasanja koji mogu uticati na anksioznost. U ovoj
disertaciji, u prvoj fazi, stres i anksioznost studenata su predvideni koris¢enjem tehnologije
masinskog ucenja, a u drugoj fazi, detekcija stresa i anksioznosti studentkinja izvrSena je
putem STAI upitnika sa tri kljuéna faktora intervencije i ispitana koris¢enjem algoritama
masinskog ucenja.

Cilj istrazivanja sprovedenog u ovoj doktorskoj disertaciji je bio da se kroz algoritme
masinskog uc€enja uz intervenciju tri znaCajne karakteristike: puSenja cigareta, fizicke
aktivnosti i1 prose¢ne ocene tokom studiranja, poboljsa detekcija stresa ili anksioznosti
studenata i studentkinja u visokom obrazovanju.

Prednosti koje implementacija rezultata ove disertacije donosi:

+ Unapredenje usluga pametne zdravstvene zastite, u smislu otkrivanja i predvidanja
stresa studenata u visokom obrazovanju korisé¢enjem vestacke inteligencije

+ Primena modela masinskog ucenja za detekciju i predvidanje stresa ili anksioznosti

studenata na univerzitetu i u vezi sa kljuénim karakteristikama faktora ponasanja.

Poboljsanje predvidanja i otkrivanja stresa i anksioznosti specifi¢no kod studentkinja.

Koris¢enje algoritama vestacke inteligencije za Kreiranje odgovarajuée povratne

informacije (eng. biofeedback) i razvoj adaptivnog model reakcije u realnom vremenu

za unapredenje mentalnog zdravlja studenata.

Poboljsanje iskustva studenata u obrazovnom sistemu zasnovano na primeni vestacke

inteligencije.

Navedene prednosti postignute su organizacijom predlozenog reSenja na sledece zadatke:

+ Analiza mogucnosti primene nosivih sistema (eng. wearable) za procenu, analizu i

skladistenje podataka o mentalnom zdravlju studenata i studentkinja.

Predlog za deljenje informacija o stresu ili anksioznosti sa lekarima, kao oblik

integracije obrazovnih i zdravstvenih servisa.

Razvoj modela za poboljsanje sistema pametne zdravstvene zastite.

Razvoj odgovarajuce klasifikacije i grupisanja skupova podataka prikupljenih STAI

upitnikom u cilju boljeg razumevanja povratnih informacija o mentalnom zdravlju u

realnom vremenu.

+ U zakljucku, cilj je razviti obrazac ili model koji ¢e omoguéiti efikasnu i pouzdanu
predikciju stresa i anksioznosti studenata i omoguciti povratnu spregu kojom se
integriSu servisi pametnog zdravstva i visokoskolskog obrazovanja.
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2. Pregled literature

2.1. Pametna zdravstvena zastita

Pametno zdravstvo je novi koncept koji je privukao veliku paznju u modernom svetu.
Pametno zdravstvo se odnosi na upotrebu novih tehnologija u podrucju zdravstva ili
zdravstvene zastite za dijagnostiku, upravljanje, kontrolu i le¢enje mnogih bolesti [48], [49].
Pametna zdravstvena zastita je deo novog nacina zivota i jedna je od najvaznijih komponenti
pametnog grada [50].

Rastuci broj hroni¢nih bolesnika donosi veliki broj izazova za pacijente, zdravstveni sistem i
regulatore. Jedan od pristupa za upravljanje i kontrolu hroni¢nih bolesti zasnovan je na
pametnoj zdravstvenoj zastiti i primeni interneta inteligentnih uredaja (eng. Internet of Things,
10T) [51]. Jedna od primena servisa pametnog zdravstva odnosi se na otkrivanje i pracenje
stresa i anksioznosti, ponasanja ljudi u kontekstu dijagnostike i upravljanja mentalnim
bolestima (ukljucujuéi stres i anksioznost) [52]. Pametni uredaji, kao §to su pametni satovi i
fitness narukvice, koji omogucuju merenje razli¢itih zdravstveno znacajnih parametara, mogu
biti adekvatan izbor za praenje anksioznosti. Moderne tehnologije su Sve vise prihvacene
medu mladima, pa mogu biti primenjene za detekciju i upravljanje stresom u ovoj populaciji

[8].

Razvoj tehnologija, kao $to su big data tehnologije, raCunarstvo u oblaku, mobilne tehnologije
i druge, dovele su do promena u tradicionalnim zdravstvenim informacionim sistemima.
Vazna tacka unutar zdravstvene zaStite je reagovanje na promene u realnom vremenu.
Efikasnost inteligentnih sistema u oblasti zdravlja i usluga je veoma vazna zato §to je analiza
velikih podataka osnova za razvoj upotrebljivih inteligentnih sistema. Servisi pametnog
zdravstva mogu se koristiti za kontrolu na daljinu i upravljanje raznim bolestima, i da podatke
0 zdravstvenom stanju pacijenta Salju zdravstvenoj ustanovi i lekarima. Takode, mogu se
koristiti 1 za pruzanje povratnih informacijama pacijentima. U ovom kontekstu, elektronski
uredaji, prenosivi uredaji i mobilno zdravstvo sa moguénoscu daljinskog nadgledanja, prijema
zdravstvenih podataka od pacijenta i kontrolisanje stanja pacijenta igraju vitalnu ulogu [8],
[48].

Pametno zdravstvo obuhvata Sirok spektar digitalnih servisa, ali se generalno moze odnositi
na zdravstvene sisteme zasnovane na mobilnom zdravstvu (M-Health) i elektronskom
zdravstvu (E-Health), kao i na telemedicinu, ¢ijim se razvojem doSlo do koncepta pametnog
zdravstva [48]. Pojam e-zdravstva se odnosi na medicinsku informatiku zasnovanu na primeni
interneta i srodnih tehnologija, u kojoj se podaci smestaju, ¢uvaju i koriste u digitalnom
obliku. Stoga, elektronski zdravstveni zapisi (eng. electronic health records, EHRS)
predstavljaju koncept u kojem su podaci iz zdravstvenog kartona pacijenta smesteni u
elektronskom obliku, ¢ime su dostupni za pregled i ocenu [53], [54].

Mobilno zdravstvo je deo koncepta e-zdravstva koji se odnosi na koriS¢enje pametnih
mobilnih telefona i mobilnih aplikacija, nosivih uredaja (eng. wearables) i drugih uredaja i

11



servisa zasnovanih na upotrebi mobilnih tehnologija. U mnogim slucajevima, mobilno
zdravstvo je zasnovano na internetu inteligentnih uredaja. Biomedicinski senzori mogu meriti
1 beleziti velike koli¢ine podataka, kao Sto su otkucaji srca, temperatura, krvni pritisak, brzina
disanja itd.

Vise studija je pokazalo da mobilno zdravstvo moze poboljsati kvalitet Zivota [55]-[57], pri
¢emu veliki broj pacijenata je zadovoljan koris¢enjem servisa elektronskog i mobilnog
zdravstva. Pokazano je da primena servisa elektronskog i mobilnog zdravstva moze osnaziti
pacijente koji boluju od razli¢itih bolesti [54]-[56]. Takode, upotrebu servisa elektronskog
zdravstva podrzavaju i lekari, jer ovi servisi omogucuju unapredenje procesa poboljsanja
zdravlja [58]. Podaci iz sistema e-zdravstva mogu se koristiti u zdravstvenim ustanovama, u
osiguravaju¢im drustvima, u okviru platformi za e-zdravstvo, za unapredenje rada hitnih
sluzbi, i za proveru i kontrolu stanja pacijenata [59]. Na osnovu analize karakteristika
tradicionalnih zdravstvenih sistema, poteskoca i izazova u njihovom funkcionisanju, usvajanje
savremenih pametnih reSenja zdravstvene zastite prihvaceno je kao pozitivan korak [60].

Chaudhary i koautori tvrde da su nosivi uredaji i senzori pozitivno delovali na pracenje stanja
pacijenata i reagovanje u realnom vremenu, kori$¢enjem tehnologija i servisa interneta
inteligentnih uredaja i vestacke inteligencije [60]. Na Slici 1 predstavljene su neke od primena
I tehnologija pametne zdravstvene zastite, kao Sto su mreze telesnih oblasti (eng. body area
network), nosivi uredaji i servisi digitalne zdravstvene zastite. Na primer, pametni uredaji
omogucavaju pacijentima da prate svoje zdravstveno stanje, ukljucujuci telesne parametre i
simptome. Nosivi uredaji su klasifikovani u 5 kategorija, na osnovu toga kako se koriste:
uredaji koji se nose na glavi, uredaji koji su ugradeno u odecu, oni koji se nose na ru¢nom
zglobu, oni koji se stavljaju direktno na kozu, kao i svi drugi uredaji koji ukljucuju senzore za
pracenje, kaiSeve za grudi, senzore ugradene u implante, i drugo (Slika 1) [60].

Po ovoj klasifikaciji, servisi digitalne zdravstvene zastita podeljeni su u 4 kategorije,
ukljucujuéi servise mobilnog zdravstva, digitalni zdravstveni sistem, zdravstvenu analitiku i
tehnologije telemedicine (Slika 1) [60].
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Slika 1. Taksonomija nekih komponenti pametne zdravstvene zastite zajedno sa studijom slucaja, sigurnoscéu
okvira i buducih pravaca pristupa [60]

Kao prosirenje pojma interneta inteligentnih uredaja, javlja se koncept Interneta svega (eng.
Internet of Everything, I0E), koji obuhvata Siri kontekst razvoja pametnih zdravstvenih
okruzenja. Ovaj koncept privla¢i paznju istrazivaca i struénjaka, u pogledu razvoja novih
servisa, smanjenja troskova, i unapredenja zdravstvene zastite u celini. Raj i saradnici su
2023. godine razvili taksonomiju sistema pametne zdravstvene zastite visokih performansi,
zasnovanu na reSenjima I izazovima u ovoj oblasti (Slika 2) [61].

Zdravlje Pametne Personali- Zdravstvena Telemedicin Nosivi
Informacije bolnice i zovani analitika a uredaji i
Sistem drugi zdravstveni Al Udaljeno implanti
objekti servisi Otkrivanje nadgledanje i
znanja dijagnostika

Slika 2. Internet svega (IoE) zasnovan na taksonomiji pametne zdravstvene zastite [61].
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Takode su pomenuli da Internet svega (IOE) koristi alate i tehnike vestacke inteligencije,
poput metoda dubokog ucenja za efikasno otkrivanje znanja [61].

Nosivi i ugradeni uredaji definisani su kao mali, lako prenosivi uredaji, u stanju da lako
prikupe podatke o fizi¢koj aktivnosti, navikama spavanja, vitalnim znacima, i drugim
metrikama vezanim za zdravlje pojedinca. Pruzaoci zdravstvenih usluga mogu Koristiti
daljinsko pracenje i dijagnostiku kako bi pratili pacijente i dijagnostikovali stanja na osnovu
podataka iz onlajn konteksta. Analiza podataka i vestacka inteligencija takode ukljucuju
tehnologije masinskog ucenja da analiziraju velike koli¢ine zdravstvenih podataka i da
pomognu pri donosenju odluke. Takode, zdravstveni tretmani i usluge =zahtevaju
personalizovanu medicinu prilagodenu jedinstvenom profilu, potrebama i preferencijama
pacijenta, koriste¢i preciznu medicinu, genetsko testiranje i portale za pacijente. Konacno,
pametne bolnice i objekti se pominju kao fizi¢ki prostor koji moze da koristi 10T tehnologije
za optimizaciju radnih tokova (Slika 2) [61]. U najSirem kontekstu od interesa za ovu
disertaciju, u pametne objekte i okruzenja vazna za pracenje stanja pacijenta, spadaju i njihovi
domovi, radni prostor, pametni grad, i sl. U slucaju studentske populacije, deo sistema
pametnog zdravstva postaju i obrazovne institucije, i drugi prostori i servisi koji su deo
obrazovnog procesa. U ovoj disertaciji prikupljeni su podaci o anksioznosti studenata putem
elektronskih platformi za uéenje.

Opisano istrazivanje potvrduje da kada se podaci prikupljaju i Cuvaju u elektronskom
kontekstu, oni imaju odziv u realnom vremenu, poboljsavaju se performanse i zdravstveni
servisi. Pametna zdravstvena zastita stvorila je novu definiciju za zdravstvenu industriju. U
ovoj disertaciji predstavljen je okvir za analizu stresa i anksioznosti pomoc¢u tehnika
masinskog ucenja, kao deo Sireg konteksta pametnog zdravstva. Upotreba masinskog ucenja
nad zdravstvenim podacima, kao $to su podaci 0 anksioznosti, takode predstavlja znac¢ajan
deo sistema pametnog zdravstva [62].

2.2. Internet inteligentnih uredaja u zdravstvu

Rezultati istrazivanja koji su pokazali da internet inteligentnih uredaja ima brojne prednosti i
pruza potencijalna resenja za ublazavanje pritiska na zdravstvene sisteme [63]. Zbog toga je
znacajan deo rada usmeren na koriS¢enje 10T aplikacija u oblasti zdravstvene zastite. Ove
aplikacije omogucuju pracenje pacijenata sa specifi¢nim stanjima kao §to su Parkinson [64],
leCenje raka [65], kontinuirano pracenje glukoze (CGM) [66] ili dijabetes [67]. lako se ova
tehnologija moze koristiti u internet okruzenju i ponekad bez ljudskih intervencija, njena
uspes$na implementacija zahteva prihvatanje tehnologije od strane korisnika [68].

Istrazivanja potvrduju da l0T tehnologije mogu da mere fizicke parametre i da putem
bezi¢nog interneta $alju poruku upozorenja, u vidu notifikacija ili elektronske poste, a koja se
zatim moze dostaviti doktorima i sacuvati u elektronskom zdravstvenom kartonu. Platforma
interneta inteligentnih uredaja Node MCU omogucuje evidenciju i pregled podataka koji se
odnose na krvni pritisak, kiseonik, otkucaje srca, nivo Secera u krvi i tako dalje koristeci [68].
Integracija interneta inteligentnih uredaja i algoritama dubokog ucenja stvorila je snazan
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sistem za daljinsko pracenje zdravlja koji omogucava naprednu analizu podataka i otkrivanje
znanja. Takode, pracenje procesa u realnom vremenu je takode moguée. Odgovor sistema u
realnom vremenu je jedan od Cestih problema u zdravstvenim sistemima u bolnicama [69].
Sudec¢i po dokazima iz istrazivanja, nadgledanje zdravstvenog stanja pacijenta bazirano se na
I0T i analiziranje zdravstvenih podataka zahteva kori$¢enje veceg broja elektronskih uredaja i
senzora [70].

0T zasnovan na vesStackoj inteligenciji ve¢ godinama usvajaju bolnice, a inteligentni uredaji
takode igraju vitalnu ulogu u elektronskim zdravstvenim kartonima i pri opremanju soba za
pacijente. Oko 30% ljudi u SAD-u ima ozbiljne bolesti poput dijabetesa, krvnog pritiska ili
sr¢anih bolesti, a primena ovih tehnologije pruza vise Koristi jer omoguéuje leCenja sa
reakcijom u realnom vremenu [70]. Proucavanje faktora koji uti¢u na prihvatanje interneta
inteligentnih uredaja medu menadzerima u zdravstvu je prvi korak u primeni ove tehnologije.
Na Slici 3 je objasnjen model prihvatanja interneta inteligentnih uredaja od strane
zdravstvenih menadzera u Iranu.

Povremeni uslovi
Kriti¢ki vezan za iransku kulturu; ekonomski i finansijski faktori; kreatori
politike i pitanja upravljanja; faktori tehnologije i infrastrukture povezani sa
internetom inteligentnih uredaja

) ) Fenomen: Interventivni uslovi:
Kontekstualni uslovi:

Faktori koji utiCu na prihvatanje

. - : J Pravne barijere i tehnoloska
Kulturne barijere loT-a u iranskoj zdravstvenoj

infrastruktura
Radnje i interakcije:
Pruzanje efikasnih reSenja i alternativa za
poboljsanje prihvatanja interneta stvari u
zdravstvu
Posledice za napredak u oblasti zdravstva:
Uciniti  zdravstvene centre, bolnice i povezane procese lecenja

inteligentnim; olakSavanje pruzanja usluga; prevencija bolesti; poboljsanje
kvaliteta zivota pacijenata; smanjenje upotrebe skupih ljudskih resursa,
finansija, lekova i medicinske opreme; dijagnoza invaliditeta kod starijih
osoba; eliminisanje dimenzija vremena i mesta za leCenje pacijenata;
pracenje i dijagnostika pacijenata; telekonsultacije; lekovi i upravljanje
lancem snabdevanja; smanjenje gresaka u leenju

Slika 3. Model prihvatanja interneta inteligentnih uredaja od strane zdravstvenih menadzera [71].
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Kori$¢enjem interneta inteligentnih uredaja, lekari mogu pratiti stanje pacijenata u svakom
trenutku, proveravati njihove vitalne znake, sprecavati akutne bolesti i interakcije lekova, i na
kraju smanjiti troSkove leCenja. Prema vaznosti uspostavljanja prihvatanja bilo koje
tehnologije od strane korisnika, Khadivar je predlozio nacin za identifikaciju i odredivanje
prioriteta faktorima koji uti¢u na prihvatanje 10T-a medu zdravstvenim menadZerima koristeci
razli¢ite metode. Kvalitativna metodologija koja se koristi u ovoj studiji poznata je kao
deskriptivno-istrazivacka metoda, osnovana teorija, i kvantitativna metodologija. Medutim,
cilj je bio da se uspostavi model za prihvatanje interneta inteligentnih uredaja od strane
zdravstvenih menadzera u Iranu. Konaéno, ovaj istrazivacki rad preporucuje razvoj
odgovarajuce tehnicke infrastrukture u kontekstu interneta inteligentnih uredaja [71].

2.3.  Anksioznost i merenje anksioznosti

Jedan od mentalnih poremecaja zna¢ajan u danasnje vreme je anksioznost. Anksioznost moze
doprineti razvoju mnogih drugih bolesti, i to je razlog zasto je privukao veliku paZnju
istrazivaca [72].

Anksioznost je dijagnostikovana kao emocionalna reakcija pojedinca koja moze biti patoloska
[2]. Sre¢om, anksioznost je poznata kao jedna od bolesti koja se moZe tretirati samokontrolom
[73]. Pored toga, merenje, upravljanje i kontrola anksioznosti zahteva viSegodi$nji proces
[74], a metode i tehnike masSinskog ucenja u tome mogu pomoci. Tehnologija masinskog
ucenja je kategorisana u inteligentne sisteme jer to omogucava racunarima da treniraju iz
skupova podataka kako bi poboljsali performanse modela [75].

Wei i Sun u svom istrazivanju su istrazivali deficit paznje medu tinejdzerima koriste¢i njihove
EEG rezultate, podatke o ponaSanju, i samoprocenu [76]. Oni su koristili ove faktore
(ponasanje, samoprocene i EEG u stanju mirovanja) za ispitivanje i analizu u kontrolisanju
paznje adolescenata. Uzorak ankete su Cinili 42 adolescenta, kojima su mogli da izvuku
emotivne komponente i brigu kroz test anksioznosti. Emotivna komponenta je rezultirala
pozitivno u odnosu na korelaciju za alfa moé. Stavise, u metodoloskom delu oni su koristili
stanje mirovanja i EEG podatke da izmere Test anksioznosti (TAI) i upitnik o sebi (ACS)
prilagoden kontekstu istrazivanja. Slika 4 pokazuje korelaciju izmedu emocionalnog stanja i
zabrinutosti iz ACS, tako da ACS daje negativan rezultat u vezi sa TAI-W (p = 0.003; r =
—0.447) [76].
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Slika 4. Korelacija medu komponentama prikazana je rasprsenom grafikom.

a: Korelacija izmedu ACS i TAI-E rezultata, b: korelacija izmedu ACS
rezultata i TAIl (TAI-E) rezultata; c: korelacija izmedu RTs i TAI-E rezultata;
d: korelacija izmedu alfa parametra na mestu Pz elektrode i TAI-E rezultata
(stanje otvorenih ociju); e: korelacija izmedu alfa parametra na mestu Pz
elektrode i TAI-E rezultata (stanje zatvorenih o¢iju) prikazano rasprSenom
grafikom [76].

Sve u svemu, Wei i Sun su tvrdili da zabrinutost u vezi sa ispitima moze imati negativan
uticaj i na samopouzdanje i sposobnost pazljive kontrole pojedinaca [76].
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Tabela 1. Demografski podaci i dijagnoze [81].

Demografski N= 734 uzorka
Deciji pol % zenskog 43.2

Starost deteta (godine) M=9.71SD =3.34
Starost roditelja (godine) M =40.06 SD = 6.70

Skolovanje dece

U osnovnoj skoli (%) 777
U srednjoj skoli (%) 19.9
Nije u skoli (%) 2.5

Nacionalnost

Okeanski (%) 71.8
Severozapadna Evropa (%) 17.1
Juzna i Isto¢na Evropa (%) 4.8

Ostalo (%) 6.3

Vrsta porodice % oba roditelja 79.2
Porodi¢ni dohodak za veéinu uzorak % $52,000-$124,799 44.3
Odnos roditelja s detetom % bioloski roditelj 98.1

Dijagnoza/invaliditet®

Bez dijagnoze (%) 34.8
Anksioznost (%) 38.6
Depresija (%) 5.0
Autisti¢ni poremecaj (%) 32.2
Aspergerov sindrom (%) 11.3
PDD-NOS (%) 3.4
ADHD (%) 14.0
ODD (%) 4.8
Poremecaj ponasanja (%) 0.1
Intelektualni invaliditet (%) 4.4
Ostalo (%) 9.9
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Medutim, kori$¢enje inteligentnih sistema za otkrivanje stresa | anksioznosti ima vise
prednosti. Danas su istrazivaci uspeli da otkriju skalu percipirane anksioznosti korisnika
procenjujuci milione tvitova [77]. Prethodna istrazivanja potvrdila su da su korisnici izrazili
zelju za koriS¢enjem drustvenih medija, $to pomaze da se identifikuje njihova li¢nost [78].
Detekcija anksioznosti pomoc¢u mikro blogova postala je veoma precizna. Na primer, preko
aplikacije X je generisano 500 miliona tvitova u 2017. godini sa viSe od 328 miliona aktivnih
korisnika, 100 miliona dnevnih korisnika, a analiza ove koli¢ine velikih podataka moze biti
korisna u predvidanju anksioznosti [77], [79].

U 2023. godini, Lantos i saradnici su merili anksioznost kod odraslih kako bi uporedili
efikasnost dugog i kratkog upitnika. Uporedili su zdravstvene upitnike pacijenata, inventar
slabosti, generalizovane skale anksioznog poremecaja i Keslerove skale [80]. Za analizu
performansi duzih verzija koristili su skale poput K6 vs K10, Malaise-3 vs Malaise-9, GAD-2
vs GAD-7 i PHK-2 vs PHK-9 za poredenje sa kratkim verzijama anksioznosti. U istrazivanju
je ucestvovalo 987 odraslih osoba uzrasta izmedu 18 i 86 godina iz slu¢ajne i uzorkovane
grupe u Ujedinjenom Kraljevstvu, a cilj je bio da se postigne ta¢nost skala i testira postojeca
struktura osobina potrebna za procenu prilagodenosti modela. U drugom delu ovog
istrazivanja, Koristili su isti model medu mladim odraslima u poduzorku u kome je
ucestvovalo 375 ucesnika izmedu 18 i 39 godina. Rezultati su adresirali da kratke verzije
mogu imati sli¢nosti sa punim verzijama [80].

Medutim, prethodno istrazivanje se odnosilo na razvoj Mekvarijeve anksiozne skale
ponasanja (MABS) za merenje i analizu anksioznosti medu adolescentima i decom sa
razvijenim spektrom autizma (ASD). U ovom slucaju, merenje je izvrSeno na osnovu
roditeljskih izvestaja za anksioznost [81]. Ucesnici su odabrani medu 734 roditelja dece
uzrasta od 3 do 19 godina, pri ¢emu je anksioznost njihove dece bila od velikog znacaja za
njih. MIMIC modeliranje rezultiralo je da su skale ocigledno drugacije medu ne-ASD i ASD
kategorijama. U takvu svrhu, oni su Koristili tri razli¢ite kategorije od ukupno 429 roditelja
(58.4%) ukljucujuci i kontrolnu grupu, 64 roditelja (8.7%) ukljucujuci i klini¢ku grupu koja
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autizma, N=242 [32.9%]). Tabela 1 prikazuje demografske karakteristike neurorazvojnog i
mentalnog poremecaja i stanja tog istrazivanja [81]. Sve u svemu, nova roditeljska mera
(MABS) procenjivala je anksioznost kod dece i adolescenata, a rezultati su pokazali dobro
uklapanje u predlozenu strukturu karakteristika. Takode je utvrdeno koji je ASD dobio
pozitivan uticaj MABS stavki [81].

Pored pametnih tehnologija, standardni upitnici, merenje temperature koze, otkucaja srca i
krvnog pritiska mogu biti korisni u otkrivanju anksioznosti i stresa [82]. Takode, neki
istrazivaci tvrde da postoje rodne razlike u koli¢ini generalizovanog stresa i anksioznosti, pri
¢emu Zene Cesto prijavljuju vise znakova stresa i anksioznosti nego muskarci [83]. Simptomi
stresa 1 anksioznosti kod Zena tokom zivota prijavljeni su vise nego kod muskaraca [84].
Dakle, zbog toga smo se u drugom delu ove studije fokusirali na stres i anksioznost
studentkinja koriste¢i Al tehnike.
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2.3.1. Merenje anksioznosti koriS¢enjem novih tehnologija

Pametni uredaji kao deo moderne tehnologije poznati su po primeni u otkrivanju stresa i
anksioznosti. Danas se tacnost detekcije poremecaja anksioznosti ¢esto procenjuje putem
metrika profilisanja zasnovanih na podacima koji se prikupljaju pomoc¢u pametnih telefona
[85]. Na primer, digitalni biomarkeri se koriste za detekciju znakova anksioznosti koristeci
senzore pametnih telefona i podatke prikupljene u realnom vremenu [86]. S druge strane,
pored prednosti pametnih telefona, ovi uredaji su u stanju da izazovu socijalnu anksioznost i
moraju se uzeti u intervencijske mere za efikasnu upotrebu [87]. Istrazivanja pokazuju da
uvodenje razli¢itih elemenata informacionih sistema ili specifi¢nih aplikacija moze dovesti do
stresa kod zaposlenih, narocito u poslovnim okruzenjima koja su po prirodi stresna [90]. Iz
akademske perspektive, iskustva u poducavanju i analizi rezultata ucenja pokazuju da viva
voce ispiti koji koriste daljinsko snimanje mogu smanjiti anksioznost studenata ukoliko se
tehnologija koristi na odgovarajuc¢i nacin i ispit organizuje u pozitivnoj atmosferi [91].

Anksioznost moze imati razlicite efekte na zdravlje i moze izazvati oboljenja srca, dijabetes,
povisen Krvni pritisak i druga oboljenja. Na primer, u zemljama Juzne Azije, oko 9,8 miliona
ljudi pati od anksioznih poremecaja [88]. Osecaj nemira, lako umaranje, nervoza,
nadrazenost, poteskoce u koncentraciji, glavobolja, bol u misi¢ima i bolovi u stomaku,
pospanost i problemi sa spavanjem navedeni su kao cCesti znaci i simptomi stresa i
anksioznosti kod pojedinaca [89].

U nastavku je predstavljena upotreba nosivih senzora za pracenje parametara anksioznosti i
stresa, koji omogucavaju napredniji pristup tretmanu anksioznosti u poredenju sa
tradicionalnim metodama [8].

2.3.2. Predvidanje anksioznosti u pametnoj zdravstvenoj zastiti zasnovano na nosivim
uredajima

Koris¢enje pametnih uredaja kao $to su pametni mobilni telefoni i pametni satovi se stalno
povecava. Zdravstveni podaci se prikupljaju i pripremaju za analizu pomoc¢u ovih nosivih
tehnologija, koriste¢i pametne mobilne telefone, tablete, racunare i srodne elektronske
uredaje. Pored toga, mobilno zdravstvo je prihvaceno i kao jedna od najvaznijih tehnologija
za pracenje | kontrolu mnogih bolesti [92]. Anksioznost je jedna od vrsta bolesti koja se moze
pratiti i kontrolisati ovim pametnim nosivim uredajima. Takode, vesStacka inteligencija igra
efikasnu ulogu u promovisanju pametnog zdravstva kroz korisne programe [93].

Danas, pametno zdravstvo pozitivno utice na mnoge bolesti kao §to su anksioznost i stres. Na
primer, u rezultatima studije [8], tvrdi se da koriS¢enje pametnih nosivih uredaja moze
znaajno smanjiti procenat stresa i anksioznosti pacijenata. Pametni nosivi uredaji poput
pametnih satova mogu detektovati i u mobilne zdravstvene aplikacije poslati podatke o
vitalnim znacima kao $to su telesna temperatura, krvni pritisak, razlicite vrste dijabetesa, broj
otkucaja srca i srodni problemi. Stoga, ovo predstavlja jedan od vaznih na¢ina na koji ljudi
danas mogu da mere svoju anksioznost putem mobilnih nosivih uredaja u okviru
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zdravstvenog sistema [8], [94]. Studije su pokazale da je upravljanje anksiozno$¢u kroz
upotrebu nosivih tehnologija vrlo korisno, ali s druge strane, u nekim sluc¢ajevima je njihova
upotreba zabranjena [95].

Danas se primenom mobilnih zdravstvenih aplikacija uz pomo¢ pametnih mobilnih telefona
preduzimaju pozitivni koraci za smanjenje anksioznosti, a takve tehnologije takode pruzaju
odgovor u realnom vremenu [96]. Na primer, da bi se poboljSao novi nacin zivota bez
anksioznosti, tvrdi se da upotreba e-zdravlja i mobilnog zdravlja ima direktan uticaj na
poboljsanje zivotnih uslova.

Rezultati istrazivanja sa viSe od 1000 ucesnika pokazali su da 47,2% Koristi tehnologije
elektronskog zdravstva, 23,2% koristi tehnologije mobilnog zdravstva 10,7% koristi nosivu
tehnologiju. Medutim, sistemi nadgledanja preko pametnog zdravstva se razvijaju u kontekstu
integracije 10T, i osim §to se ubrzavaju dijagnoza i lecenje, takode se smanjuju i troskovi
leCenja. U sadasnjem dobu, jedna od najvaznijih primena pametne zdravstvene zaStite je
predvidanje anksioznosti i stresa [49].

Covid-19
Hroni¢ne Duagnom
L Alcha_pme_rove
bolesti
Pacijent .
: Bolesti srca
u komi
Pametno
 Pracenje
 Zdravlja
Bolesti kostiju Apncja u snu
Bolesti mozga Rehabilitacija ruke

Emocija i
mentalni stres

Slika 5. Neke kljucne primene pametnog zdravstva [49].

Kao s$to je pomenuto na Slici 5, mentalne bolesti se mogu pratiti i kontrolisati u kontekstu
pametnog zdravstva.

Pored navedenog, zbog sve veéeg razvoja pametne zdravstvene zaStite (e-zdravlje i m-
zdravlje), mladi su prihvatili Siru primenu nosive tehnologije. Nalazi istrazivanja potvrduju da
je postojanje e-zdravlja kao i mobilnog zdravlja povecalo nivo fizicke aktivnosti medu
mladima i motivisalo ih za obavljanje fizi¢kih aktivnosti [98]. U SAD-u je 2014. godine
gotovo polovina studenata bila frustrirana, navodi se u izvestaju Ameri¢kog zdravstvenog
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udruZenja koledza. Stavise, kori§¢enjem e-zdravstva, anksioznost mladih ljudi je otkrivena
bolje za oko 4,5% u poredenju sa prethodnim studijama [99]. Nalazi istrazivanja potvrduju da
je postojanje servisa e-zdravstva kao i m-zdravstva povecalo nivo fizicke aktivnosti medu
mladima i motivisalo ih za obavljanje fizickih aktivnosti [98].

Prethodna istrazivanja koja su sprovedena u Sjedinjenim Drzavama tvrdila su da nisu
postojali tacni i sveobuhvatni podaci o upotrebi nosivih uredaja. Jedno od istrazivanja o
usvajanju nosivih tehnologija sprovedeno je nad podacima iz 2019. i 2020. godine iz
Nacionalnog istrazivanja o trendovima u zdravstvu (HINTS). Istrazivaci su zakljucili od 2.021
odraslih pacijenata, 85,9% njih se slozilo da podele svoje podatke o mentalnom zdravlju
prikupljene putem nosivih i pametnih uredaja sa zdravstvenim ustanovama [101].

Nakon pandemije COVID-19, rezultati poremecaja mentalnog zdravlja kao §to je anksioznost
pokazuju visoku stopu rasta. Kori$¢enje nosivih uredaja medu pojedincima se povecava za
bolnicke i klini¢ke postavke [102].

Prethodni tekst imao je za cilj analizu faktora nosivih uredaja koji se mogu Kkoristiti za
otkrivanje i predvidanje anksioznosti. Detaljnu sistematsku analizu literature u oblasti
primene nosivih uredaja za pracenje anksioznosti i depresije sproveli su Ahmed i koautori
2023. godine [102]. Oni su Kkoristili Sest bibliografskih baza podataka, uklju¢uju¢i EMBASE,
MEDLINE, IEEE Explore, PsicINFO, Google Scholar i ACM digitalnu biblioteku [102]. U
svom preglednom radu, procenili su 58 studija od ukupno 2408 znacajnih rezultata.
Analizirani su uredaji koji se nose na zglobu, poput pametnih narukvica. DrZzavni popis
osobina anksioznosti zajedno sa 26 istrazivackih metoda za analizu raspolozenja takode je
koris¢en u tom istrazivanju. Sve u svemu, 46% istrazivackih radova bavilo se pametnim
telefonom kao pametnim nosivim uredajem. Slika 6 prikazuje proceduru sprovedenog
istrazivanja, gde je 598 radova isklju¢eno kao duplikati, a 1810 naslova i apstrakata
razmotreno u daljoj analizi. Tokom studije sa punim tekstom, 303 istrazivacka rada su
isklju¢ena nakon pregleda punih tekstova, a na kraju je izabrano 46 jedinstvenih studija,
dopunjeno sa jo§ 12 studija nakon provere referenci [102].

Prema rezultatima, Fitbit (2009. godine) i Apple Watch (2015. godine) bili su rani razvijeni
proizvodi, tako da su druge kompanije sledile taj put. Konacno, kombinovali su klinicke
stru¢njake i strucnost tehnologa na temelju nosivih uredaja za analizu anksioznosti i depresije
medu pojedincima [102]. Ovo pregledno istrazivanje predstavlja dobru osnovu za dalja
istrazivanja u oblasti primene nosivih uredaja za detekciju 1 pracenje anksioznosti.

22



) ACM =55 IEEE =210 Medline = 879
S Embase = 232 PsycINFO = 932
:x; Google Scholar = 100
= Ukljuceno = 2408
=
— > 598 duplikata uklonjeno
) v
1810 jedinstvenih naslova i apstrakata
1461 iskljuceno nakon pregleda
naslova i apstrakata;
o0
=
= _| - Nepovezano: n= 781
7 "| - Populacija: n= 405
- Tip publikacije: n= 151
- Intervencija: n= 121
- Strani jezik: n=3
\ 4
349 jedinstvenih studija u punom tekstu
—
303 publikacije isklju¢ene nakon
) pregleda punih tekstova;
_| - Intervencija: n= 196
2 | - Nevazno: n= 39
_g - Populacija: n= 35
& - Tip publikacije: n=32
£ - Nedostupno: n= 1
Y
46 jedinstvenih nakon izdvajanja podataka
—)
=) < 12 ukljucenih putem provere
,2,; spiska referenci unazad i unapred
E
&)
A\
58 ukljucenih studija
—

Slika 6. Dijagram toka analize literature za primenu nosivih uredaja kod anksioznosti i depresije [102].
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Pored gore navedenih definicija, istrazivaci su istrazivali povezanost anksioznih poremecaja
sa sr¢anim ritmom Koji je meren koris¢enjem nosivih uredaja. Tomasi i koautori su 2024.
godine adresirali izazove izmedu varijabilnosti sréanog ritma i anksioznih poremecaja [103].
Istrazivanje se fokusiralo na kori$¢enje nosivih uredaja i dizajna daljinskih studija za ponovnu
analizu i procenu odnosa izmedu varijabilnosti sré¢anog ritma i anksioznih poremecaja, kao i
osobina povezanih sa anksiozno$¢u. U tu svrhu, koristili su 240 uéesnika (120 u kontrolnoj
grupi o 120 sa anksioznim poremecajem), a procene su obavljene u njihovim domovima
koris¢enjem pametnih uredaja poput narukvica za merenje varijabilnosti otkucaja srca.
Ucesnici su posebno izabrani iz isto¢ne Azije, Afrike i Evrope, a §to se tie rezultata, samo
starost je imala znacajnu povezanost sa varijabilnoS¢u sréanog ritma. Ovaj istrazivacki
eksperiment pokazao je da se primenom nosivih uredaja moze smanjiti varijabilnost otkucaja
srca medu pacijentima sa anksioznim poremecajima [103].

Konac¢no, uvedene su razlic¢ite i druge nove tehnologije koje su imale prihvatljiv uticaj na
merenje, predvidanje i otkrivanje anksioznosti pojedinaca. Nosive tehnologije Cesto se
dopunjavaju primenom metoda veStacke inteligencije, naroCito za pomo¢ u dijagnostici i
predvidanje. Tehnologija masinskog ucenja poznata je kao jedan od najboljih pristupa kod
predvidanja ili otkrivanja stresa i anksioznosti [33], §to je detaljno predstavljeno u nastavku.

2.4. Masinsko ucenje i algoritmi u predvidanju stresa i anksioznosti

Predvidanje anksioznosti i stresa upotrebom masinskog uéenja povecano je zbog njegove
tacnosti i visoke osetljivosti u realnom vremenu [6]. Kao §to je spomenuto u prethodnim
studijama, analiza podataka o anksioznosti u kontekstu masinskog ucenja moze biti vrlo
ekonomicna [104], [105]. Takode, tehnologije i metode masinskog u¢enja mogu da analiziraju
prili¢no slozene podatke o stresu i anksioznosti [106]. Danas je upotreba masinskog uéenja za
predvidanje anksioznosti sa velikom ta¢noS$¢u uspela da poboljSa performanse stru¢njaka u
tom pogledu.

Kao metode, multivarijaciona analiza i logisticka regresija dale su prihvatljive rezultate. U
studiji Rihtera i koautora, podaci su analizirani sa Sest kognitivno-bihevioralnih zadataka.
Predvidanje anksioznih poremecaja zasnovano na masinskom ucenju pokazalo je 76,81%
specificnosti sa 69,66% osetljivosti medu 25 osoba bez psihijatrijske dijagnoze [21]. Dakle,
najvaznija tacka ovog istrazivanja je poveéanje poverenja izmedu pacijenta i lekara kako bi se
postigla prihvatljiva preciznost i individualno prilagodena terapija [21].

Nedavno su rezultati istrazivanja pokazali da je predvidanje stresa i anksioznosti medu
studentima koris¢enjem support vector machine (SVM) metode pokazalo bolje performanse u
klasifikaciji mentalnih bolesti od drugih algoritama masinskog u¢enja [107]. U tu svrhu i za
odredivanje stresa i anksioznosti, autori su koristili 29 istrazivackih studija u svom
sistematskom pregledu iz 7 baza podataka, tako da su identifikovali 43 psiholoSke
karakteristike, 15 demografskih karakteristika i neke socio-ekonomske, ekoloske, akademske
i druge karakteristike.
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U danasnjem umrezenom Svetu, algoritmi masinskog ucenja zasnovani su na audio,
tekstualnim i video podacima u predvidanju stresa i anksioznosti. Njihova primena u klinickoj
I opstoj populaciji moze poboljsati zadovoljstvo mentalnih pacijenata. Ciharova i koautori u
svom istrazivanju su spomenuli da tehnologija masinskog ucenja koristi prirodno ponasanje
(video, audio i tekstualne podatke) i da takve tehnike mogu doprineti personalizaciji u
psihologiji [108].

Ciharova i koautori su u svom sistematskom pregledu literature iz 2023. Kkoristili pet baza
podataka iz psihologije i dve baze podataka iz informacionih tehnologija. Analiza je
zasnovana na radovima iz baza podataka kao Sto su PubMed, Embase, APA Psycinfo, ACM
digitalna biblioteka, Dblp, Scopus) [108]. Na kraju, studija je obuhvatila detaljnu analizu 128
istrazivanja, ve¢inom objavljenih u Aziji i Severnoj Americi, a Koja su u vezi sa primenama
masinskog ucenja u kontekstu anksioznosti i posttraumatskog stresa. Slika 7 prikazuje
metodoloski postupan ove analize. Predvidanje anksioznosti i posttraumatskog stresa
sprovedeno je radi pobolj$anja standardizacije metoda, istrazivanja u obe klini¢ke populacije i
izveStavanja o rezultatima i preporukama za buduca istrazivanja (Slika 7). Metode i algoritmi
masinskog ucenja za predvidanje anksioznosti I posttraumatskog stresa bili su fokusirani na
identifikaciju faktora za otkrivanje i predvidanje, ili ¢ak poboljsanje prediktivne snage
postojec¢ih modela [108]. Predvidanje stresa i anksioznosti pomocu funkcija masinskog ucenja
I algoritma baziranog na prirodnom ponasanju rezultira potencijalnim doprinosom za pracenje
anksioznih poremecaja. Algoritmi maSinskog ucenja kao Sto su regresija, neuralne mreze, ili
SVM u tom pogledu uspevaju da predvide stres i anksioznost.
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Slika 7. Komponente sistematskog pregleda literature o predvidanju anksioznosti na osnovu zvuka, teksta i videa
pomocu tehnologije masinskog ucenja medu klinickom i opstom populacijom [108].

S druge strane, anksioznost studenata iz Saudijske Arabije (N=3017) merenjem putem SVM-a
postigla je ta¢nost od 100% [107].

FiziCka aktivnost kao plivanje, biciklizam, 1 ostale sliéne aktivnosti su medu vitalnim
faktorima u smanjenju stresa i anksioznosti, dok u isto vreme jacaju zdravlje i fiziCku snagu
[109]. U Americi, metode dubokog ucenja (eng. Deep Learning - DL) zasnovane na podacima
sa mobilnih prenosivih uredaja mogu da predvide pojacavanje anksioznosti medu mladim
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ljudima sa prihvatljivim stepenom tacnosti (osetljivost=84.6%, tacnost=68.7%, |
AUC=0.696, CI [0.598, 0.793]) [105]. Modeli dubokog uc¢enja omoguéili su bolju detekciju
anksioznosti u populaciji izmedu 17-18 godina, na osnovu navika spavanja i fizicke aktivnosti
tokom dana.

Stavise, podaci dobijeni iz telefonskog intervjua pokazali su poveéanje anksioznih poremeéaja
medu 265 ucesnika [105]. Povratna informacija dobijena iz rezultata analize omogucila je
primenu tehnika masSinskog ucenja u oblasti anksioznosti, ukljucujué¢i  razvoj novih
algoritama, modela i metoda za prac¢enje anksioznosti.

Istrazivaci su otkrili da vremenom fizicki izazovi, iscrpljujuéa rutina, i radni sati mogu da
Imaju negativan uticaj na stres i anksioznost studenata. Bili su u moguénosti da unaprede
dobrobit u savremenom obrazovanju koriste¢i e-zdravstvo za pracenje i detekciju stresa i
anksioznosti, oslanjajuci se na algoritme masinskog ucenja. Sergio i koautori su u svom radu
iz 2024. godine tvrdili da distribucija vaznih podataka putem interneta i interneta inteligentnih
uredaja, uz infrastrukturu zasnovanu na cloud, fog i edge komponentama, igra znac¢ajnu ulogu
u e-zdravstvu za otkrivanje i predvidanje stresa i anksioznosti kod studenata. Oni su skupili
podatke sa agenata na pametnim nosivim uredajima i sa senzora u kontekstu interneta
inteligentnih uredaja, sa modelom predvidanja za svaki sluc¢aj edukativnog agenta. Fog, edge i
cloud komponente se odnose na predloZzenu arhitekturu sistema. Kao nastavak na ove
definicije [110] Sergio i ostali predlozili su komponente za njihov glavni model, ukljucujuéi
"model detekcije ponasanja", "dizajn implementacije" i "eksperimentiranje™ [110].

+ Model detekcije ponasanja: Nakon istrazivanja literature, otkrili su da kori$¢enje
algoritama i funkcija masinskog ucenja moze identifikovati modele i obrasce u
ponasanju skupa podataka.

+ Dizajn implementacije: Glavna infrastruktura je identifikovana nakon zavrSetka
modela i u tu svrhu su razli¢ite usluge prosirene na zeljene funkcionalnosti.

+ Eksperimentisanje: U tu svrhu, planirana je simulacija zasnovana na eksperimentu za
izvrSenje ovog sistema, kako bi se obrazovni softverski agenti mogli personalizovati
na efikasan i automatski nacin [110].
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Slika 8. Dijagram toka podataka o poboljsanju zdravlja u savremenom obrazovanju sa predlogom servisa e-
zdravstva za upravljanje stresom i anksioznoscu na osnovu masinskog ucenja [110].
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Zahvaljujuéi Slici 8, u ovoj prezentovanoj i razvijenoj arhitekturi, navedene funkcionalnosti i
karakteristike, opisale su rad implementiranog obrasca i definisale njegovo ponasanje. U
pocetku, sistem je proveren da bi se izbeglo preoptereCenje i obezbedili efektivni obrasci
ponasanja. Nakon standardizacije skupa podataka, zapoceta je obuka novog modela ponasanja
sistema sa dovoljnim brojem merenja. Nakon testiranja razli¢itih izvrSavanja toka, utvrdeno je
manje od trideset vaze¢ih merenja. Podaci iz skupa se zatim koriste od strane glavnog
menadzera modela za testiranje i obuku modela masinskog ucenja. Ovaj proces generiSe
nekoliko nivoa, kao §to su metrika obuke, specifikacije modela i predvidanja primljenih
merenja. Ova predvidanja se $alju nazad u tok podataka da izracunaju razliku izmedu skorih
merenja i predvidanja. Tako su uporedena dva seta merenja sa servisom za upravljanje
protokom podataka, a rezultati su prikazali razlike izmedu trenutnih vitalnih znakova i
procenjenih vitalnih znakova prema obrascu. Na kraju je kreiran servis za zakazivanje i lista
vremena koju je softverski agent poslao tom servisu (Slika 8) [110].

Takode, neke psiholoske teme kao $to je anksioznost dijagnostikovane su kroz obradu slike i
algoritme dubokog ucenja, u kom slucaju se bolest moze preciznije kontrolisati [111]. Na
primer, u automatskoj dijagnozi anksioznosti, zdravstveni prediktivni model, sa 510
pacijenata, potvrden je algoritmima masinskog ucenja i postigao je tac¢nost predvidanja od
89% primenom Random Forest metode [6].

U 2024. godini sproveden je sveobuhvatan pregled analitickih modela za detekciju i
predikciju anksioznosti koris¢enjem algoritama i funkcija masinskog uéenja. Monirul Islam i
koautori su analizirali modele, algoritme i funkcije masinskog ucenja za rano otkrivanje
mentalnih bolesti kao §to je anksioznost. Oni su takode tvrdili da pra¢enje drustvenih medija
moze imati pozitivan uticaj na procenu mentalnog zdravlja, pruzajuci brzinu i tacan metod za
otkrivanje i predvidanje stanja mentalnog zdravlja. Ovo istrazivanje je dalo pregled modela
masinskog ucenja i aplikacija za rano otkrivanje stresa i anksioznosti, posebno naglasavajuci
modalitete podataka. ReSen je problem pracenja drustvenih medija putem verbalnih anketa,
individualizovane podr§ke i nosivih uredaja. Ovaj sveobuhvatni pregled zasnovan na
otkrivanju i predvidanju stresa i anksioznosti pomo¢u masinskog uéenja razvio je tacnu
metodu za otkrivanje i predvidanje stresa i anksioznosti pojedinaca koji pomazu u dijagnozi
takvih mentalnih bolesti [112].

Tri glavna tipa algoritama masSinskog ucenja analizirana su i1 obradena u studiji [112],
ukljucujuéi nadgledano (eng. Supervised ML), nenadgledano (eng. Unsupervised ML) i
masinsko ucenje sa podrskom (eng. Reinforcement learning). Uz regresiju i klasifikaciju iz
nadgledanog algoritma ucenja, neki problemi su reSeni koriS¢enjem oznacenog skupa
podataka. U nenadgledanom ucenju, detekcija i predikcija se ne vrSe, 1 oznaceni skup
podataka nije bio potreban. Umesto toga, masSina identifikuje skrivene slicne grupe unutar
podataka, otkrivajuéi razlicite klastere. Ova metodologija postala je korisna za zadatke kao $to
su funkcionalna povezanost mozga i Alchajmerova bolest. Ucenje na osnovu pojacanja
proucavano je i kori§¢eno u robotima, raznim Al igrama i automobilima sa autonomnom
voznjom (Slika 9) [112].
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Klasifikacija Modela MaSinskog U¢enja

} I }

Nadgledano Algoritmi za Masinsko ucenje
masinsko ucenje nenadgledano ucenje sa podrskom

Q ucenje. SARSA,

Linearna regresija, K-srednje grupisanje, DON. DDPG
Polinomska regresija Hijerarhijsko grupisanje. =X '
Grupisanje zasnovano
— Logisticka regresija, na gustini
Naivni Bajes i

CART. RE. K-NN. SVM. i Apriori algoritam . .
AdaBoost, GradBoost, _ Masinsko uéenje

Extreme PCA i sa podrikom

K-Fold Cross Validacija—aﬁl - - [ ' o
v 127 - - l l l
Unakrsna Grupisanje = Asocijativna PCA i smanjenje

Regresija  Klasifikacija A X :
- validacija pravila dimenzionalnosti

Slika 9. Klasifikacija i primenjena polja modela masinskog ucenja [112].

Autori su predstavili hipoteticko poredenje postojec¢ih alata koriste¢i standarde u nastavku i
predlozenu metodu koja ukljucuje: tacnost, efikasnost, pristupacnost, korisni¢ko iskustvo,
dugoro¢no pracenje. U osnovi, pristup masinskog ucenja za rano otkrivanje i predvidanje
mentalnih bolesti poput stresa i anksioznosti pruzio je originalne eksperimentalne rezultate u
tom pogledu. Takode je uveden viSestruki domen podataka svakog uzorka podataka
(pojedinaca) kako bi se osiguralo kona¢no otkrivanje I predvidanje [112].

Zene starosti izmedu 18 i 35 godina pate od anksioznih poremeéaja vise nego muskarci,
prema studiji Svetske zdravstvene organizacije (SZO). Podaci o anksioznosti prikupljeni su
putem standardnog upitnika sa 35 pitanja medu pacijentima iz medicinske bolnice Dhaka i
Medicinskog koledza Rangpur u Bangladesu. Konvoluciona neuronska mreza (CNN)
koriSéena je za dijagnostikovanje anksioznosti tako da su rezultati bili zasnovani na razli¢itim
kriterijumima merenja, CNN algoritam je imao najpovoljniji efekat sa tacnos¢u od 96% [19].

S jedne strane, detekcija anksioznosti medu studentima univerziteta putem algoritama
masinskog ucenja je proSirena. Na primer, istrazivanje provedeno medu 127 studenata
inZenjerstva u Indiji dalo je rezultat sa tacnoS¢u od 78,9%. Ova istraZivanja koristila su 40
pitanja putem upitnika kako bi analizirala anksioznost indijskih studenata, sa kategorijama
demografskih podataka, verovatnih uzroka anksioznosti i verovatnih efekata anksioznosti.
Jedan od ciljeva ovog istrazivanja bio je da se prepozna rizik od teSkog mentalnog sloma
[113].

Nedovoljna paznja posvecuje se znaCajnom pitanju u upravljanju anksioznos$¢u, posebno
medu mladim uzrastima, $to dovodi do potencijalno nesigurnih posledica. Algoritmi
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masinskog ucenja sa 80% tacnosti i 93% osetljivosti, koriste¢i audio podatke, bili su u stanju
da predvide anksioznost u detinjstvu [3]. Utvrdeno je da deca koja su pogodena anksioznoséu
govore niskim glasovima i sa devijacijom. Takode, rezultati sistema pokazali su da deca i
tinejdzeri dozivljavaju veci stres u klini¢kim okruzenjima [3].

Pored toga, prema [114], veéina studenata koji pate od stresa i anksioznosti ne mogu da
shvate takvu mentalnu bolest. Ovi autori su prikupili podatke o studentskim mentalnim
bolestima kao §to je stres i anksioznost putem standardnog upitnika koji ukljucuje 21 pitanje, i
analizira podatke koriste¢i pet algoritama masinskog ucenja kao §to je random forest, drvo
odlucivanja, logisticka regresija, K-najblizih suseda i Naive Bayes. Algoritam K-najblizih
suseda pokazao je najbolju izvedbu sa precizno$¢u od 0,972, F1-score-om od 0,932 1 tatnos¢u
od 0,935%. Ovaj algoritam je takode pokazao najbolju izvedbu u vezi sa stresom, pri ¢emu su
postignuti rezultati preciznosti = 0,984, Fl-score = 0,988 i tacnost od 0,992% [114]. Drugo
istrazivanje izvestilo je o podacima anksioznosti izvu¢enim iz STAI upitnika i analiziralo ih
pomocu linearne regresije [77]. Linearni regresioni algoritam je kori$¢en za istrazivanje U
ovoj doktorskoj disertaciji.

Tokom pandemije COVID-19 u Indiji, vecina ljudi je podelila svoja misljenja o anksioznosti u
onlajn kontekstu, o ¢emu je Svetska zdravstvena organizacija (SZO) izvestila u martu 2020.
godine. Pored toga, u Indiji je 840.000 tvitova koriS¢eno za otkrivanje anksioznosti pomocu
algoritama masinskog uéenja sa visokom taénosc¢u [115]. Stavise, masinsko udenje je takode
pokazalo razliCite nivoe generalizovane anksioznosti klasifikovane koris¢enjem podataka
3017 ucesnika, tako da je klasifikacija sa algoritmom stabla odlucivanja pokazala tacnost od
100% [116].

Zapravo, rezultati istrazivanja su pokazali da su klasifikatori maSinskog ucenja delovali kao
glavni pristup razdvajanju ponasanja stresa i anksioznosti [117]. U danasnjem svetu
komunikacije, poboljsane su performanse ML-a za otkrivanje anksioznosti. Na primer,
anksiozni poremecaji su uoceni putem drustvenih medija kao Sto su Facebook i X [77], [118].
Masinsko ucenje je uspelo da otkrije anksioznost kroz ukupne podatke na razliCitim
druStvenim medijima [118], [119].

Nalazi istrazivanja potvrduju da se greske u procesu detekcije anksioznosti upotrebom
vestackih neuronskih mreza (ANN) mogu smanjiti [120], a jaka baza podataka igra vitalnu
ulogu u tom pogledu [121]. Pored toga, prethodna studija je podatke stavila u algoritam za
ekstrakciju vokalnih funkcija tako da su eksperimenti koji su koristili random forest algoritam
pokazali performanse sa 75,27% tacnosti [122].
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2.5.

Izazovi predvidanja anksioznosti primenom masinskog uc¢enja

Tehnologija maSinskog ucenja napravila je znacajnu promenu u predvidanju anksioznosti
studenata [18], [34]. SaZetak relevantnih istraZivanja u oblasti predvidanja anksioznosti i
stresa zasnovanih na servisima e-zdravstva i primeni masinskog ucenja, ukljucujuéi nalaze i
koristi, prikazan je u Tabeli 2.

Tabela 2. Istrazivanja u oblasti predvidanja anksioznosti putem masinskog ucenja.

Ne. | Autorov Naziv Izazovi ili ogranicenja Fokus — cilj
Gruda and . . . o
H[asan 2019] Generalno kratak tekst i pogresno Cilj predvidanja buducih ishoda, kao §to
1 [7'7] ' napisane re¢i. su popularnost i drustveni angazman.
Analiza koja se fokusira na
[Richter et Vecina uesnika su bile Zene, zbog anksioznost kako bi se napravila
2 al., 2021], ¢ega nije bilo rodne ravnoteze. razlika izmedu klini¢ke anksioznosti i
[21] poremecaja depresije.
Garcia- s . . Fokusiranje na patologije migrene i
_[ Nije bilo velikog broja uzoraka za . J P gu g .
3 Chimeno et al., skub podataka slike magnetne rezonance radi
2017], [123] PP ' automatizacije dijagnoze.
Neke razlike izmedu DSM-IV-TR
(Vrsta mentalnih poremecaja) i
[Eeden et al DSM-5 (Alat za klini¢ku dijagnozu Koris¢enje algoritama masinskog
4 ! mentalnog zdravlja) za anksioznost i u¢enja za predvidanje pocetka
2021], [124] o ey . . ) .
nekih dijagnostickih algoritama koji anksioznosti.
su kori§¢eni u ovoj studiji su malo
zastareli.
Izazovi: zbog malog uzorka
datak dvidanje anksi ti . L .
po a‘a a}, Pre ,Vl a,n?? an svl oznost Ovo istrazivanje je fokusirano na
[Sharma and ljudi bilo je prili¢no tesko. .. "
L . gradane Holandije (veli¢ina uzorka
5 Verbeke, Ogranicenja: istrazivacki fondovi su 11081) kako bi se izdvojili tipovi
2021], [125] bili ograniceni, a baza podataka . J, P
. . e anksioznog poremecaja.
imala je odredena ograni¢enja u
pogledu broja biomarkera.
Cilj ovog istrazivanja bio je da se
. . Lo . ekstrahuju karakteristike
. Izazovi anksioznosti koju pacijenti . . .
6 [Demiris et al., sami pritaviiuiu. Ogranidenie se transkribovanih audio
vljuju. o
20201, [126] . pruavijy & . komunikacionih podataka
odnosilo na skup podataka za obuku. . v ..
ekstrahovanih kori§¢enjem masinskog
ucenja.
- . o o Ova studija je koristila tehnike
[McGinniset | lzazovi i ogranicenja su se fokusirali » ) J . o
. masinskog ucenja za poboljSanje
7 al., 2019], na ogroman skup podataka koji je . . . D
o L . anksioznosti u detinjstvu koja je tek
[127] ispitivao poremecaje internalizacije. .
pocela.
Vazan fokus ove studije bio je
. Ova studija ima odredene izazove ispitivanje HRV — varijabilnosti
[Ihmig et al., . . L . . .
8 prilikom prikupljanja podataka, pa su sréane frekvencije — biofeedback

2020], [128]

zbog toga tri zapisa zanemarena.

intervencije u terapiji.
Cilj ovog istrazivanja bio je
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kori§¢enje fizioloskih odgovora za
predvidanje anksioznosti.

[McGinniset | Postojala su neka ograni¢enja dok su L .
D ) R Smanjenje vremena dijagnoze, fokus
9 al., 2018], klinike prikupljale izvestaje od na mentalno blagostanie
[129] roditelja, dece i nastavnika. g ).
Masino et al., .. . . .
10 [ 2019], [130] Fizioloske mere. Sprecavanje pogorSanja ponasanja.
. L . Upravljanje anksi S¢u i stresom
[Labus et al., Prikupljanje podataka iz pravvjanj.e anksioznoseu I. N
11 - do opustanja uma i smanjenja fizicke
2021], [8] stomatologije. .
napetosti u stomatologiji.
12 [Bokma et al., Predvidanje anksioznih poremecaja Pruzanje individualnih predvidanja
2020], [74] nije bilo dostupno. perioda bolesti.
. Prikupljanje podataka od zaposlenih i o s
[Priyaetal., . . et Poboljsanje predvidanja problema sa
13 nezaposlenih pojedinaca u razli¢itim . . "
2020], [33] stresom i anksioznos¢u.
kulturama.
. . o Pomo¢ u identifikaciji prediktora
Postojalo je nekoliko ograni¢enja u . . .
[Nemesure et . . velikog depresivnog poremecaja i
vezi sa skupom podataka francuskih . .
14 al., 2021], R generalizovanog anksioznog
studenata, veli¢inom uzorka i sli¢cnim . .
[131] . poremecaja za njihovo rano
faktorima. L
otkrivanje.
Periodi¢ni skrining za anksioznost
[Sau and pomoraca koji koristi tehnologiju
15 Bhakta, 2019], Proucavanje teskog slucaja. masinskog ucenja kao brzu i
[111] automatizovanu proceduru skrininga
za identifikaciju rizicnih pomoraca.
R L Bolje razumevanje karakteristika i
Faktori koji zbunjuju, posebno J . J . .
A L . analiza takvih karakteristika stresa i
16 [Daza, etal., skeniranje i pol. Otkrivanje takvih anksioznosti studenata koriséeniem
. Z
2023], [107] bolesti tokom COVID-19 takode je . Sucend .. !
. e algoritama i funkcija masinskog
bilo jedno od ogranicenja i izazova. .
ucenja.
Fokusiranje na Al aplikacije i upitnik
su se medu vec¢inom faktora odnosili
na vestacku inteligenciju, §to je
17 [Schiavo et al., Uopstenost nalaza postala je povecalo varijabilnost rezultata.

2024], [132]

ograni¢ena zbog sastava uzorka.

Povecanje uocene korisnosti i lakoce
koriS¢enja za prihvatanje stavova
pojedinaca prema vestackoj
inteligenciji.

Reakcija u realnom vremenu moze se dogoditi koris¢enjem nosive tehnologije i uspela je da
otkrije i spreCi neke poremecaje sa predstoje¢im stresom i anksiozno$¢u. Vazni izazovi
predvidanja anksioznosti koriS¢enjem novih metoda poput masSinskog ucenja ukljucuju

prikupljanje podataka, ograni¢en broj ucesnika, a ponekad i studiju o prilicno teskom slucaju.
Jedan od aktuelnih ciljeva istrazivanja bio je reSavanje ovakvih problema.

Studije u Kanadi su pokazale da akumuliranje viSe fizicke aktivnosti ljudskog bi¢a moze

smanjiti anksioznost [133], [134]. Pored ovih razloga, rezultati istrazivanja u Nemackoj
pokazali su da su studenti koji su imali anksioznost verovatnije pusili [42].

33




2.6.

koriSéenjem masinskog ucenja

Pregled literature o otkrivanju anksioznosti kod mladih ili studenata

Poremecaji mentalnog zdravlja kao Sto je anksioznost povecana je medu mladim ljudima.
Anksioznost se moze otkriti pazljivo koriste¢i masinsko uéenje i odgovarajuce uredaje kao $to
su medicinski senzori [135], [136]. Pored toga, identifikovanje klju¢nih faktora povezanih sa
anksioznos¢u mladih odraslih osoba koje su imale 19 godina koriS¢enjem support vector
machine (Fl-score od 89,7%), koje su izvuCene iz Q-Life aplikacije, pokazalo je da
nedostatak motivacije moze izazvati anksioznost.

Medutim, sazetak pregleda literature o detekciji anksioznosti kod mladih ili studenata
koriS¢enjem tehnologije masinskog ucenja, ukljucujuéi njegovu svrhu, metodologiju, nalaze 1
ograni¢enja, prikazan je u Tabeli 3.

Tabela 3. Pregled istrazivanja o otkrivanju anksioznosti mladih ili studenata koriséenjem masinskog ucenja.

Ach:tI(E;t(l) Cilj Metodologija Nalazi Ogranicenja
Godine kao glavni Razvoj osam masina za Poboljsanje kreiranja Studija preseka je
¢inilac kod ucéenje prediktivnih politika unutar oblasti bila pod uticajem
predvidanja stresa i modela koriste¢i obrazovanja i zbunjujuée
[138] anksioznosti. algoritmi nadgledanja i podizanje svijesti u pristrasnosti kao
od klasifikacije i vezi mentalnog pre-pandemicno
regresije. zdravlja. mentalno stanje i
iskustva sa
nasiljem.
Da identifikuje Istrazivaci su prikupili Fizioloski signali su U istrazivanju je
mentalne bolesti i podatke iz Cetiri baze pokazali smanjeno nedostajala mala
probleme ucenika, podataka: Google vreme odgovora, a veli¢ina uzorka i
kao i ograni¢enja Scholar, Microsoft otkrivanje anksioznosti | merenje bio-signala
anksioznosti i Academic, Science medu studentima je u ucionici.
izazove u uéionici. Direct i PubMed. Ovo bilo ohrabrujuce.
[13] istrazivanje je koristilo
tehnike prepoznavanja
obrazaca i statisticke
alate. U osnovi,
fizioloski signali su
spojeni sa
klasifikacionim
algoritmima.
Predvideti faktore Ovo istrazivanje je Nalazi su pokazali da Izdvajanje
rizika od anksioznosti sprovedeno pomoc¢u SVM modeli (92,4% ponasanja ucenika
medu studentima upitnika, medu 3984 ta¢nosti) i random u skoli, aktivnosti
primenom masinskog | ucenika, uzrasta 10 —15 | forest (78,6% ta¢nosti) na drustvenim
[35] ucenja. godina, u periodu od imaju visoku ta¢nost za mrezama i
2013. do 2014. skolske anksioznost. Pored drustvene

godine. Rezultati su
dobijeni koris¢enjem
algoritama nadgledanog

toga, ovo istraZivanje
je pokazalo da su
porodicni prihodi,

aktivnosti bile su
neka od ograniCenja
ove studije.
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ucenja.

akademski uspeh i
Skolsko nasilje i
maltretiranje bili

najznacajniji faktori
koji uti¢u na
anksioznost uéenika.

[139]

Dobijanje korisnih
informacija o
anksioznosti imalo je
prili¢no negativan
uticaj na studije
studenata.

Koris¢enje SVM kao
jednog od algoritama
masinskog ucenja u
tehnologiji statistickog
ucenja pomocu
MATLAB programskog
jezika.

Reakcija studenata je
analizirana ogromnom

koli¢inom informacija,

pa je to filtrirano kroz
model optimizacije.

Bilo je odredenih
poteskoc¢a u
prikupljanju

razlicitih vrsta
informacija o
anksioznosti

ucenika u Skoli.

[140]

Ovo istrazivanje je
primenilo regresiju
obrasca za
predvidanje
simptoma
anksioznosti od
normalnog do
patoloskog nivoa.

Uzorak je bio sastavljen
od 154 mlade odrasle
osobe tako da je srednja
starost bila 21 godina, a
103 osobe su bile Zene.
Regresija Gausovog
procesa (GPR) i analize
regresije uzorka
koris¢ene su za ovo
istrazivanje, a za procenu
performansi modela
koris¢en je MSE.

Identifikovani su
obrasci neuronske
aktivnosti da bi se

predvidela anksioznost

samoprocene. Dve
vrste strategija

validacije sa najve¢om

vredno$¢u MSE, a
rezultati su pokazali
MSE=447 (P-
Value=0,001) i
MSE=4,62 (P-
Value=0,003).

Skener i pol bili su
dva potencijalna
zbunjujuca faktora
povezana sa
klini¢kim
rezultatima.

[141]

Ova studija se
fokusirala na razvoj
nomogramskog
modela predvidanja
za znakove
anksioznosti medu
studentima medicine.

Prikupljene su dve grupe
podataka ucesnika, prva
grupa je imala
anksioznost medu 126
osoba, a 774 ucesnika
bez simptoma
anksioznosti analizirano
je algoritmom logisti¢ke
regresije.

Cesta upotreba duvana

i alkohola, nisko
zadovoljstvo zivotom,
nedostatak socijalne
podrske i nisko

subjektivno blagostanje

bili su faktori koji su

analizirani kori$¢enjem

logisticke regresije.

Razli¢iti izvori
simptoma
anksioznosti
studenata
postdiplomskih
studija medicine
nisu bili dovoljni.

[142]

Primena algoritama
masinskog ucenja
nad rezultatima
magnetne rezonance,
za predvidanje
poremecaja i analizu
socijalne
anksioznosti kod
omladine.

Analizirane su slike sa
magnetne rezonance u
stanju mirovanja pomocu
KSGBoost modela.

Nalazi istrazivanja su
pokazali potencijalnu
validnost za socijalnu

anksioznost predvidenu
tako da je performansa
taénost sa 77,7%, kao i

F1 skor od 0,815.

Uzorci podataka
mladih odraslih
ucesnika nisu bili
dovoljni za ovu
studiju. Ostala
ograni¢enja ovog
istrazivanja
ukljucivala su
nerazdvajanje pola
ili starosti mladih
odraslih osoba.

[143]

Razvijanje
pouzdanog
masinskog ucenja za
poboljsanje modela
za predvidanje
percipiranog stresa

Analiziranje onlajn
ankete 444 studenata
univerziteta koris¢enjem
algoritama za nadzirano
ucenje, kao i genetskog
algoritma i unakrsne

Priblizno 11,26

ucesnika imalo je visok
nivo socijalnog stresa,
a oko 24,10% rezultata

pokazalo je ekstremni

stres sa 80,5% taCnosti

Postojao je
nedostatak
validacije kada su
istrazivaci koristili
stvarne podatke.
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medu 444 studenta.

validacije pretrage
mreZze.

i 0,890 F1 skorom.
Nalazi ovog
istrazivanja mogu se
razviti smanjenjem
Stetnog uticaja na
dobrobit u¢enika, kao i
stresnih situacija.

[144]

Da bi se predvidela
anksioznost medu
studentima, cilj
istraZivanja je bio
koris¢enje metode sa
Getiri kombinovana
modela zasnovana na
Stackingu.

Skup podataka je
prikupljen od studenata
racunarskog inzenjerstva
koji su bili studenti
osnovnih studija na
javnom univerzitetu.
Algoritmi za nadzirano
ucenje analizirali su 284
skupa podataka
ucesnika.

Algoritam k-najblizih
suseda koji koristi
slaganje dobio je

ta¢nost od 97,83%.

Upitnik za
generalizovani
anksiozni
poremecaj bio je
prvo ogranicenje
ovog istrazivanja,
takode socijalno i
socio-ekonomsko, a
kao kriti¢ni izazovi
i ogranigenja
pomenuta su pitanja
zivotne sredine.

[145]

Prepoznavanje stresa,
anksioznosti i
depresije medu
studentima
koris¢enjem
algoritama
masinskog ucenja
koji su primenjeni na
upitnike, video i
audio skupove
podataka.

Nekoliko algoritama i

funkcija korisc¢eno je u
metodologiji za model
prepoznavanja emocija.

Razmatranje
kompetentnosti
masinskog uc¢enja u
otkrivanju stresa i

anksioznih poremecaja.

Za ovaj sistematski
pregled literature
prikazane su prednosti
i nedostaci koriscenja
modela zasnovanih na
viziji.

Nedostatak
hardverskih uredaja
za identifikaciju
aktivnosti stresa,
anksioznosti i
depresije i
dizajniranje modela
za analizu nivoa
znakova stresa,
anksioznosti i
depresije.

[146]

Studija je imala za
cilj da milione
pojedinaca upozna sa
ranim otkrivanjem i
predvidanjem stresa.

Podaci o stresu su
prikupljeni putem
upitnika i sli¢nih
informacija u vezi sa
tim, i analizirani
razli¢itim algoritmima
masinskog i dubokog
ucenja.

Pronalazenje Stetnih
uticaja ili faktora na
stres i anksioznost
postignuto iz
zivopisnih konteksta
zanimanja zbog radnih,
psihologkih i li¢nih
razloga.

Liste za pregled i
faktori koji se
odnose na stres bili
su ograniceni Na
ucesnike (studente)
i zaposlene.

Pored toga, donoSenje odluka vodeno podacima (eng. Data-Driven Decision-Making -
DDDM) predstavljalo je glavni nedostatak u jednoj od prethodnih studija, zbog nepoklapanja
srednjih vrednosti skorova anksioznosti dobijenih razli¢itim metodama [147]. Rezultati
istrazivanja u Severnoj Karolini tvrde da anksiozni poremecaji najviSe Stete onima koji su
radili prekovremeno. Takode, izvestaji o anksioznim poremecajima kod studentkinja pokazali

su manju Zelju za puSenjem kada su se suocCile sa anksioznos$¢u [41]. Pored ovih faktora,
upotreba alkohola i droga mogla bi uticati na simptome anksioznosti studenata, a tehnike
masinskog ucenja otkrile su anksiozne poremecaje koriste¢i klinicke biomarkere u tom
pogledu [125].
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Dakle, jaz u literaturi (Tabela 3) bio je pristup odgovarajucoj veli¢ini uzorka anksioznosti
medu studentkinjama univerziteta povezanim sa masinskim ucenjem. Stavise, razli¢iti izvori
simptoma anksioznosti studenata navedeni su kao nedovoljni. Konac¢no, otkrivanje i
predvidanje stresa i anksioznosti koriS¢enjem algoritama za nadgledanje ucenja kao
odgovarajuceg alata uzrokuje razvoj primenjivog pristupa. Programski jezik Python je takode
poznat kao jedan od najkorisnijih alata za implementaciju algoritama za otkrivanje i
predvidanje stresa i anksioznosti studenata [116], [148].
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3. Model ekosistema pametne zdravstvene zastite za otkrivanje i
predvidanje stresa studenata

Pametni zdravstveni ekosistem se odnosi na integrisani obrazac ili sistem koji koristi moderne
tehnologije kao S$to su internet inteligentnih uredaja, vesStacku inteligenciju i analitiku
podataka kako bi pobolj$ao pracenje, isporuku i upravljanje u zdravstvu.

Ovaj ekosistem obi¢no ukljucuje zdravstvenu negu pacijenata, pruzaoce usluga, istrazivace, I
administratore, svi zajedno su povezani medusobno kroz digitalne platforme. U viSem
obrazovanju, pametni zdravstveni ekosistem prilagodava zdravstveni pristup 1 nove
tehnologije potrebama studenata u sklopu akademskih institucija. Takode se fokusira na
pruzanje 1 poboljSanje personalizovane zdravstvene zastite i reSenja za studente, koristeci
pametne zdravstvene alatke i Al algoritme za nadgledanje.

Otkrivanje i predvidanje stresa i anksioznosti studenata u kontekstu pametne
zdravstvene zaStite ukljuCuje upotrebu senzora, pametnih nosivih uredaja ili
digitalnih  platformi za prikupljanje podataka o ponaSanju studenata, kao i
studentkinja. Al algoritmi i funkcije analiziraju takve podatke kako bi identifikovali
obrasce stresa ili anksioznosti.

Vestacka inteligencija igra vitalnu ulogu u ovom obrascu tako S§to precizno i brzo
obraduje ogromne koli¢ine podataka. Algoritmi i funkcije masSinskog ucenja mogu
uciti iz podataka obrasce i prilagodavaju se tokom vremena kako bi se poboljsala
ta¢nost detekcije i predvidanja stresa i anksioznosti.

Da bismo objasnili glavni obrazac ovog istrazivanja (Slika 10), treba naglasiti da su studenti
visokog obrazovanja izabrani kao ciljna grupa nase studije. Studentkinje su zatim odabrane za
drugi deo ove istrazivacke analize. S obzirom na to da je u ovoj studiji navedeno da je STAI
upitnik izabran iz rada Spielbergera i koautora [4], [149], [150], postavljena su dodatna
korisna i relevantna pitanja u vezi sa stresom i anksiozno$¢u studenata u upitniku. Nakon
provere upitnika o stanju anksioznosti i relevantnih pitanja, deo predobrade podataka usao je
u na$ obrazac. Dalje, izvukli smo samo skupove podataka o stresu studentkinja, zajedno s tri
vazne karakteristike, ukljucujuéi fizicku aktivnost, pusenje cigareta i njihovu prosecnu ocenu
tokom studiranja, tako da su takvi vitalni faktori imali priliéno znaajan uticaj na stres i
anksioznost studentkinja.

Linearni regresioni algoritam je kodiran u Jupiterlabu koriste¢i Python kodove. Za obuku je
odvojeno 70% podataka i 30% podataka je koris¢eno za testni deo. MAE i MSE su kori$éeni
za procenu stope greSke naseg modela pomocu linearnog regresionog algoritma, tako da je
funkcija LASSO pokazala faktore medu upitnicima sa najve¢im uticajem na anksioznost stanja
I anksioznost osobina. Zajedno sa LASSO funkcijom, Koristili smo algoritam k-najblizih
suseda da bismo prikazali situaciju sa treningom modela, a zatim pokazali nedovoljno
prilagodavanje i prekvalifikaciju. Dakle, komparativna analiza rezultata dobijenih iz analize
uporedila je algoritme i funkcije koje su kodirane, kao i pristup ove studije.

Pored funkcija greske kao $to su srednja apsolutna greska i srednja kvadratna greska, za ovo
smo koristili koren srednje kvadratne greske. U meduvremenu, klaster analiza podataka o
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studentkinjama je metoda koja se koristi u naS§em obrascu. Ovaj algoritam masinskog ucenja
namenjen grupi subjekata u istom klasteru implementiran je k-means klaster analizom.
Stavise, komparativna analiza je proverena posebno medu skupovima podataka studentkinja
kako bi se proverila kona¢na predvidanja sa intervencijom klju¢nih karakteristika i jednom
bez intervencije vitalnih karakteristika.

U meduvremenu, biofeedback u kontekstu detekcije i predvidanja stresa 1 anksioznosti
pomoc¢u masinskog ucenja ukljucuje upotrebu fizioloskih signala za procenu i praéenje nivoa
stresa pojedinca. Ovaj deo procesa moze koristiti razli¢ite algoritme masinskog ucenja da
interpretira podatke i obezbedi vredan uvid u vezi sa stresom. Kanali koji mogu da se koriste
da bi se pruzila povratna informacija studentima i studentkinjama, ukljucuju platforme
drustvenih medija, SMS ili mejl obavestenja, mobilne aplikacije, i sli¢no, §to se moze koristiti
u nasim okvirima.

Ostali primeri ukljucuju razgovor sa studentima o stresu i anksioznosti putem pametnog
telefona i izvestavanje o povratnim informacijama putem Moodle sistema za upravljanje
uéenjem, a mogu Se predstaviti i automatizovane povratne informacije personalizacijom
Moodle sadrzaja.

Nakon dobijanja ovih uvida, korisnicima se mogu poslati personalizovane preporuke. To
moze ukljucivati predloge za vezbe disanja ili vezbe svesnosti prilagodene njihovim
specifiénim potrebama i nivoima stresa. StaviSe, ove informacije se mogu integrisati u
sveobuhvatan obrazac tako da se kontinuirano u¢i i prilagodava tokom vremena.

Ovaj dinami¢ni obrazac moze predvideti buduée stresne epizode i ponuditi proaktivne
intervencije pre nego S$to nivoi stresa postanu nekontrolisani. Pored ove tacke, integracija
biofeedback-a moze poboljsati razvoj personalizovanih velnes programa. Kontinuiranom
analizom, a zatim i pra¢enjem fizioloskih podataka pojedinca, predlozeni obrazac moze
usavrSiti svoje preporuke I pruZziti povratne informacije u stvarnom vremenu kako bi se
studentima pomoglo da efikasnije upravljaju stresom.

Konacno, ova tehnologija ima potencijal da se integriSe u nosive uredaje, ¢ineci je dostupnom
i pogodnom za svakodnevnu upotrebu. Kao aplikacija koja bi mogla biti kodirana za ovo
istrazivanje i koja Ce biti instalirana na pametnom telefonu, ona kontinuirano prikuplja
podatke, pokreée ih kroz algoritme masinskog ucenja i pruza trenutne povratne informacije i
preporuke.

Ova petlja biofidbeka u realnom vremenu moze znacajno poboljsati sposobnost studenta da
upravlja stresom. Sve u svemu, istrazivanje kombinacije tehnologije masinskog ucenja i
biofidbeka predstavlja vitalni napredak u kontekstu zdravstvene zaStite zasnovane na
podacima. Ne samo da nudi sofisticiranu metodu za otkrivanje i predvidanje stresa i
anksioznosti, ve¢ 1 osnazuje studente sa prakti¢énim uvidima i alatima za preuzimanje kontrole
nad stresom ili anksioznos¢u (Slika 10).
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predvidanje stresa studenata koriste¢i AI u visokom obrazovanju.
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4. Metodoloski postupak istraZivanja
4.1. Istrazivacki okvir

Ovo istrazivanje analiziralo je i procenilo anksioznost studenata na Univerzitetu u Beogradu.
Zbog pandemije COVID-19, vecina kurseva na univerzitetu odrzana je u onlajn kontekstu. Za
ovo istrazivanje nismo bili u moguénosti meriti anksioznost putem senzora i e-zdravlja, zbog
¢ega smo se odlucili za procenu anksioznosti ucenika putem standardnog upitnika koristeci
algoritme masinskog ucenja. Kao takvo, ovo istrazivanje upotpunjuje prethodnu studiju koja
je tvrdila o pracenju anksioznosti medu mladima koriste¢i algoritme masinskog ucenja [151].
Ova metodologija omogucava brzu procenu i analizu anksioznosti. Slika 11 prikazuje prvi
istrazivacki pristup predvidanju anksioznosti u¢enika koriste¢i masinsko ucenje [111], [152].

U pocetku je istrazivacki pristup ukljucivao razlicite delove predvidanja anksioznosti
studenata pomoc¢u masinskog uc¢enja. Standardni upitnik STAl-a [Dodatak A.] i dodatna dva
pitanja postavljena su kako bi se procenila upotreba modernih tehnologija od strane studenata
(Tabela 9):

1. Koristite 1i mobilne aplikacije za zdravlje kao $to je aplikacija za upravljanje anksioznoscu
na pametnom telefonu?
2. Da li Zelite da se vasa anksioznost predvidi kori§¢enjem masinskog ucenja?

Takode, prethodna obrada podataka bila je drugi deo ovog pristupa u prvom delu istrazivanja,
i onda je skup podataka pripremljen da bude u linearnoj regresiji. U ovoj studiji, pristup
linearnoj regresiji se bira na osnovu rezultata iz literature [77]. Pored toga, MAE i MSE su
koris¢ene za odvajanje stanja i osobina anksioznosti [153].

Nakon koraka obuke, funkcija LASSO prikazuje karakteristike sa velikim uticajem na model
[154]. Proces obuke je uticao na funkciju LASSO-a, a MAE i MSE faktori su postignuti i iz
procesa obuke i iz procesa testiranja. Kona¢no, nakon izvlacenja ta¢nosti modela iz testnog i
trening skupa podataka, u istrazivatkom pristupu pominju se komparativna analiza,
klasifikatorska evaluacija i donosenje odluka.
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Slika 11. Istrazivacki pristup predvidanju anksioznosti ucenika koriste¢i masinsko ucenje (anksioznost stanja i
osobina medu svim skupovima podataka ucenika).
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Slede¢i deo ovog istrazivanja odnosi se na predlozenu metodologiju za otkrivanje stresa i
anksioznosti kod studentkinja koriste¢i tehnike maSinskog ucenja. PredloZzena metodologija
istrazivanja zasniva se na brzim algoritmima za analizu podataka [13], [18]. U pocetku se bira
stanje anksioznosti da izvuce trenutne podatke o stresu i anksioznosti studenata, a ne da ih
karakteriSe, tako da Se mogu ispitati trenutna ponaSanja zajedno sa fiziCkom aktivnoscu,
pusenjem cigareta i proseénom ocenom tokom studiranja [30].

Ovo istrazivanje se sprovodi u skladu sa stresom i anksiozno$¢u medu studentkinjama
Univerziteta u Beogradu u Srbiji. Prema problemskoj izjavi u uvodu i uo¢enim nedostacima u
pregledu literature, dva su pitanja definisana:

1- Da li je odvajanje roda radi boljeg razlikovanja stresa i anksioznosti u stanju
da smanji gresku sa linearnim regresionim algoritmom?

2- U kojoj meri dodavanje kljuénih karakteristika (puSenje, fizicka aktivnost i
prosena ocena tokom studiranja) vezanih za stres i anksioznost medu
studentkinjama moze smanjiti stopu greSaka linearnog regresionog algoritma?

Na Slici 12. prikazan je istrazivacki okvir, a dodatni detalji objasnjeni su u razli¢itim
delovima poglavlja metodologije istraZivanja.

Karakteristike

st

GPA il
L Karakteristika l
——— Algoritmi
Pusenje |———————*|Predobrada|— ma%inskog
__~“JKarakteristika udenja
Fizicka
W Karakteristika
Novi ulaz > > — NOVi
izlaz

Slika 12. Blok dijagram, detekcija stresa i anksioznosti studentkinja
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4.2. Ucdesnici i iInstrumenti

Standardni upitnik distribuiran je putem Google Forms-a medu 78 studenata Univerziteta u
Beogradu. Nakon izvla¢enja i reSavanja problema, distribuiran je medu razli¢itim grupama
studenata na druStvenim mrezama i putem mejla. NajviSe ucesnika bilo je sa Fakulteta
organizacionih nauka, Medicinskog fakulteta i Stomatoloskog fakulteta. Ucestvovalo je 265
studenata.

U ovoj studiji je 231 odgovor bio korektan i koris¢en za analizu. Vecina ucesnika (89,2%)
bila je izmedu 18 i 27 godina (Tabela 4).

Tabela 4. Demografski profil ispitanika

Karakteristike Ucestalost Procent (%)
Zenski 173 74.9%
Pol Muski 56 24.2%
Androgeni 2 0.9%
18 -22 169 73.2%
Starost 23 - 27 37 16%
28 — 32 11 4.8%
> 32 14 6%
Samci 214 92.6%
Bra¢ni status OZenjen 15 6.6%
Razveden 1 0.4%
Udovac 1 0.4%
Osst’l]g};:e 196 84.8%
. . 22 9.5%
Nivo obrazovanja Master
Magistar 3 1.3%
10 4.4%

Doktor nauka

Pored toga, 92,6% ucesnika su bili samci, i kona¢no, prikupljeni su atributi poput pola,
starosti, bracnog statusa i 0brazovnog nivoa.

upitnik [155]. Sastoji se od 20 stavki za stanje anksioznost i 20 stavki za procenu anksioznosti
osobina. Rezultati su definisani u rasponu od 20 do 80, pri ¢emu visi rezultati ukazuju na vecu
anksioznost. Sve stavke su ocenjene na Likertovoj skali stanja anksioznosti (1-"uopste ne”, 2-
”donekle”, 3-”umereno” i 4-”veoma mnogo”) i slicno za osobine anksioznosti (1-"skoro
nikad”, 2-ponekad”, 3-"Cesto”, 4-"gotovo uvek™) [2], [4], [156]. Spilbergeror STAI rezultati
su klasifikovani kao niski (20-40), umereni (41-50), i visoki (51-80) [150], [157].

U drugom delu ovog istrazivanja iz STAI upitnika izabrana je sekcija o stanju anksioznosti sa
20 standardnih pitanja koja je podeljena medu studentkinjama Univerziteta u Beogradu.
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Takode, prikupljeni su podaci sa 168 ucesnika, a nakon detaljnijeg ispitivanja odabrano je 160
odgovora koji ¢e se koristiti za analizu podataka. Ucesnice su bile studentkinje uzrasta od 18
do 27 godina, a sve su bile neudate (Tabela 5).

Tabela 5. Opis ucesnika koriséen u istrazivanju.

Karakteristike F %

Pol Zenski 160 100
Starost 18 -22 136 85
23 - 27 24 15

Braéni status Samci 160 100
Osnovne studije 152 95

Nivo obrazovanja Master 7 4.3
Doktor nauka 1 0.7

Definisani su rezultati stanja anksioznosti izmedu 20 i 80. Brojevi izmedu 20 i 40
oznacavaju najnizi nivo anksioznosti kod ucesnika, brojevi od 41 do 50 ukazuju na
umerenu anksioznost, i od 51 do 80 ukazuje na najve¢i nivo anksioznosti [155]. Na
kraju, stanje anksioznosti takode koristi Cetvorostepenu Likertovu skalu od 1
"Uopste ne" do 4 "Veoma mnogo"[4].

4.3. Analiza podataka

U prvom delu ove studije, a prema analizi podataka i ocenjivanju anksioznosti, pripremljen je
kona¢ni skup podataka (N=231) i ocenjen pomoc¢u metoda masinskog ucenja. Podaci su
prikupljeni putem onlajn upitnika i uvezeni u CSV — Excel list sa podacima — kako bi bili
analizirali. CSV je korisc¢en zato §to u ovom slucaju za analizu koris¢enja Pandas biblioteka.
Stoga su izmerene karakteristike anksioznosti kako su izvucene u upitniku, a sistem je bio u
stanju da predvidi razloge za anksioznost pojedinaca kao prediktor. Algoritmi maSinskog
uéenja kodirani su i implementirani pomocu programskog jezika Python (Jupiter Lab 3.2.1),
70% podataka je koriSteno za obuku i 30% (0.3) za test. Karakteristike ovog istrazivanja
izvucene su iz sadrzaja upitnika o anksioznosti kako bi se saznalo koji su faktori imali
negativan uticaj na anksioznost studenata.

Zatim je u drugom delu ovog istrazivanja za analizu pripremljen svaki uzorak sa 20
karakteristika. Pored ovih funkcija, tri odvojene funkcije su postepeno uklju¢ene u skup
podataka. Biblioteke i paketi koji se koriste u ovom istrazivanju nazivaju se NumPi, Pandas,
Matplotlib, SciPi, Scikit-learn, k-means Kklasterizacija i drugi. Kodiranje je realizovano u
Python-u. Procenat od 70% podataka odabrano za deo treninga modela, a 30% za test korak.
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4.4. Predobrada podataka

Nakon prikupljanja podataka, deo skala je obrnut, a zatim su sortirani rezultati
izmedu 20 i 80 [150]. Da bi se osigurala pouzdanost upitnika i dobijenih rezultata,
ukupno je 231 uzorak prebacen u “IBM SPSS 26" softver. Budu¢i da dobijeni
Cronbach-ov Alfa treba da bude > 0,7 (o > 0,7), utvrdena je pouzdanost upitnika, I

nastavilo se sa pripremom podataka za dalju analizu [158].

Tabela 6. Cronbach-ova Alfa skupa podataka o anksioznosti.

Statistika pouzdanosti
Broj stavki Cronbachova Alfa
Stanje — Anksioznost (1 — 20) 0.89
Osobina — Anksioznost (21 — 40) 0.88
Ukupno (1 —40) 0.93

Pored toga, Pirsonova korelacija izmedu stanja i anksioznosti osobina bila je 0,83.

Generalno, predobrada podataka se vr$i radi tacnosti i efikasnosti testiranja i obuke u
masinskom ucenju kako bi se povecala pouzdanost [18]. U ovom skupu podataka, uzorci su
postavljeni na redove, a atributi su postavljeni na kolone. Prethodna obrada podataka,
ukljucujuéi ¢is¢enje podataka, duplikate, izbor primera, normalizaciju i ekstrakciju funkcija,
imala je znacajan uticaj na performanse u prvom delu ovog istraZivanja.

Tokom filtriranja podataka, neke kolone su uklonjene iz procesa masinskog ucenja zbog
nedostatka potrebe. Dupli podaci su takode uklonjeni ili modifikovani kako bi se povecala
tadnost izraGunavanja. StaviSe, normalizacija podataka podrazumeva uklanjanje veoma
velikih i veoma malih podataka koji su imali znacajan uticaj na konacni rezultat (podela
svakog nivoa sa normom je jednaka 1). Za standardizaciju podataka, svaki uzorak je oduzet
od srednje vrednosti i podeljen standardnom devijacijom. Konacno, Sum je dijagnostikovan sa
izuzecima, i uklonjen iz skupa podataka.

Sledece, na prvom stadijumu, jer je standard STAI upitnika odreden od strane Spilbergera,
broj odredenih skala je obrnut pre bilo koje analize [150]. Onda su rezultati stanja
anksioznosti izdvojeni i sortirani od 20 do 80 stepeni [8]. Pouzdanost skupa podataka je
takode dobijena (a= 0.88) softverom IBM SPSS Statistics.

U cis¢enju podataka identifikovani su neta¢ni zapisi iz skupa podataka i nepotpuni delovi
stanja anksioznosti i zamenjeni odgovaraju¢im opcijama. U fazi ¢iS¢enja podataka, kolone
kao $to su vreme i datum uceSca ucesnika su uklonjene, a radi lakSeg rada, komplikovane
varijable su preimenovane sa komandom "rename".
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Da bismo povezali karakteristike stanja anksioznosti sa tri klju¢ne karakteristike, koristili smo
komandu "contact” iz biblioteke Pandas. Posto Scikit-learn nije bio u stanju da prihvati
kategorijske karakteristike, Pandas "get_dummies" naredba je koris¢ena za kodiranje
znacajnih numerickih varijabli.

4.5. Algoritmi i funkcije masinskog ucenja

Ovo poglavlje pruza kratke informacije o jednom od algoritama masSinskog ucenja koji je
pokazao uspesne rezultate u ovom istrazivanju. Nadalje, kao Sto je navedeno u pregledu
literature u prethodnim studijama, algoritmi nadgledanog ucenja bili su prikladni za ovu
studiju.

Stanje anksioznosti i osobina anksioznosti su ispitani (trening i test) pomocu linearne regresije
i ridge regresije, pri ¢emu su dobijeni rezultati bili isti, zbog Cega je izabrana linearna
regresija za koris¢enje i objasnjenje. Takode, linearna regresija je metoda koja se Kkoristi za
prediktivnu analizu u skupovima podataka [159]. Za reSavanje problema u regresiji, linearna
regresija je jedan od uobicajenih algoritama u nadgledanom ucenju koji moze razviti
optimizirana re$enja [160].

Linearni regresioni algoritam je imao za cilj da pronade najprikladniju liniju kroz podatke,
minimizirajuéi zbir kvadratnih razlika izmedu posmatranih vrednosti i predvidenih linijom.
Jednacina linije u jednostavnoj linearnoj regresiji je:

y=Bo+Pa1x

Gde je Bo 1Yy-intercepta 1 je nagib linije.

Pseudo kod je objasnjen u nastavku:

[Algorithm LinearRegression
Input: Feature vector X, target vector y
Output: Coefficients Ro and B

Begin
Calculate mean of X (mean X) and y (mean_ y)
Calculate the slope PBi:
Bi= S ((Xi - mean X) * (yi - mean y)) / 3
((X1 - mean X)"2)
Calculate the intercept PRo:
Bo= mean y - B1 * mean X
End]

Varijabla H je definisana kao ulazni faktor i kao ciljni vektor.
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Varijabla 1 je poznata zajedno sa formulom za nagib, tako da je ukljuc¢ena kao kovarijansa i
podeljena varijansom p.

Zatim se Po koristi za odredivanje presretanja koriste¢i srednje vrednosti od i, i izraunati
nagib.
Koristili smo algoritam linearne regresije u Python-u i implementirali slede¢i kod:

Import numpy as np

def linear regression (X, y):

# Calculate means
mean X= np.mean (X)

mean y= np.mean (y)

# Calculate the slope pB1

numerator= np.sum ((X - mean X) * (y - mean y))
denominator= np.sum ((X - mean X) ** 2)

betal= numerator / denominator

# Calculate the intercept (B0

beta0 = mean y - betal * mean X

return betal, betal

# Example usage:

X = np.array([1l, 2, 3, 4, 51])

y np.array ([2, 4, 5, 4, 5])
betal, betal= linear regression (X, vy)

print (f"Intercept (By): {betal}, Slope (B1): {betal}l™)

Prema vektoru ulaznog faktora X=[1, 2, 3, 4, 5], i ciljni vektor y=[2, 4, 5, 4, 5]:

A. Calculate Means:
e mean_X=3
e mean_y=4

B. Compute Slope B1:
e Numerator: 2 ((Xi—3)*(yi—4)=(1-3)x2-4)+2-3)*x@4—-4)+..=2
e Denominator: 2 ((Xi—3)%) = (1-3)* + (2-3)* +...= 10
e PB:=10/2=0.2
C. Compute Intercept So:
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Dakle, jednacina regresione linije je y= 3.4 + 0.2x.

Sve u svemu, pouzdanost obrasca u ovoj studiji zavisi od validnosti linearne regresije [161].
Ovaj algoritam je poznat kao fleksibilna i mo¢na tehnika predvidanja [162]. Podaci o obuci iz
rezultata anksioznosti studenata definisani su na 70%, a 30% podataka odabrano je kao testni
deo.

Implementacija linearne regresije kodirana je pomocu Scikit-learn biblioteke. Pored toga, i
stanje anksioznosti i osobina anksioznosti su pripremljeni za prilagodavanje i predikciju.

Nakon procesa linearne regresije potrebno je izraCunati razliku izmedu predvidenih vrednosti
I stvarnih vrednosti. MSE i MAE su takode izraCunate za ovaj skup podataka kako bi se
procenili reziduali.

Ove funkcije su uspele da pronadu stopu rizika izmedu stvarnih i procenjenih vrednosti. Ako
greska modela dostigne nulu, model ¢e biti optimalan.

MAE =

i viexl _ X lel
n n

MAE je pokazatelj koji je na objektivan nacin uspeo izmeriti Siroku raznolikost disciplina

masinskog ucenja. Grcéki simbol (X) se koristi za zbir, stvarne vrednosti za posmatranje se

izraGunavaju sa "ij", a "ks;i" izra¢unava vrednost za posmatranje, a ukupan broj posmatranja je

prikazan sa "n". Aritmeticki prosek apsolutnih gresaka |ei|= |ji - ksj| gde je "ks;" izabrana kao

prava vrednost, a “ ¥;” je predvidanje [163].
1 n 5\2
MSE = 3, (Y, = 7))

Dalje, “n” oznadava broj tadaka podataka tako da “Yi“ posmatra vrednosti “Y;” CanRcess
predvida vrednosti [153].

Na primer, Slika 13 kao uzorak srednje kvadratne greSske prikazuje procenu pomocu SE
teorije [164].
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Slika 13. Test srednja kvadratna greska pod nelinearnom procenom najmanjeg kvadrata [164].

Pored toga, za ovaj model je predlozena funkcija LASSO kao efikasan pokazatelj. Faktori sa
najveéim uticajem i na stanje anksioznosti i na anksioznost kao osobinu izvuceni su nakon
treninga koriste¢i funkciju LASSO biblioteke Scikit-learn [154].

Ovde se koriste ML kodovi za proveru prekomerne i nedovoljne opremljenosti stanja
anksioznosti primenom algoritma K-najblizih suseda.

# Provera prekvalifikacije i nedovoljne adaptacije od strane K-
najbliZzeg suseda (KNN) .

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sb

import sklearn.metrics

import matplotlib.pyplot as plt

from cmath import*

from sklearn import preprocessing

from sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.model selection import train test split

data= pd.read csv ( r'G:\PhD Thesis\ML dataset.csv' )

SAS X= data.drop ( ['SAS', 'Qzl1', 'Qz2', 'Q23', 'Q24', 'Q25', 'Q26',
'Q27', 'Q28', 'Q29', 'Q30', 'Q31l', 'Q32', '0Q33', '034', '035',
'Q36"', 'Q37', 'Q38', 'Q39', 'Q 0', '"TAS'], axis= 1)
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SAS Y= data ['SAS']

x train, x test, y train, y test= train test split (SAS X, SAS Y,
test size= 0.3, random state= 42)

reg= LinearRegression ()

reg.fit (x train, y train)

y _predict= reg.predict (x_test)

neighbors= np.arange (1, 140, 1)
train accuracy= np.cmpty ( len (neighbors) )
test accuracy= np.empty ( len (neighbors) )

for i, k in enumerate (neighbors):
knn model= KNeighborsClassifier (n neighbors= k)

knn model.fit ( x train, y train ) # imported data

train accuracy [i]= knn model.score (x_train, y train) #
Calculate of Train Accuracy

test accuracyl[i]= knn model.score (x test, y test)
plt.plot ( neighbors, train accuracy, label= 'Train Accuracy' )
plt.plot ( neighbors, test accuracy, label= 'Test Accuracy' )
plt.legend ()
plt.xlabel ( 'Numbers of Neighbours Randomly, State-Anxiety ' )
plt.xticks ( [ O, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120,
130, 1401, CC 'O"'", "10', '20', '30', '40', '50', 'e6O', '70', '80'",
'9o', 'i00', '110', '120', "130', "140" 1)
plt.yticks (¢ [ 0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0
l, r 'o.0", 0.2, 'o.2', '0.3', 'o.4, '0.5', '0.¢', '0.7', '0.8",
'0.9", '1.0" 1)
plt.ylabel ( '"Accuracy' )
plt.grid ()
plt.show ()

Gornji kod je pokazao uzorke koji su nasumicno izvuceni iz skupa podataka o anksioznosti.
Ovaj kod takode argumentuje u pogledu tacnosti modela.

U osnovi, kao §to se tvrdi u pregledu literature, otkrivanje stresa ili anksioznosti treba
analizirati pomoc¢u algoritama nenadgledanog ucenja. Pored toga, prethodne studije su
izvestile da je otkrivanje anksioznosti koris¢enjem nadgledanih algoritama masinskog ucenja
kao $to je algoritam linearne regresije bilo u stanju da otkrije anksioznost sa ve¢om ta¢noscu
[77]. Pored toga, ona istrazivanja koja su detektovala anksioznost koriS¢enjem klasifikacije
nisu imala visoko kredibilne performanse i tacnost [121], [148], [165].

Dakle, vizualizacija viSestruke regresione analize anksioznosti sluajnog stanja Koristeci
kljuéne karakteristike koris¢ena je u drugom delu ove studije [166]. Pored viSestruke
regresione analize, tehnika toplotne mape se koristi za potvrdivanje korelacije osobina stanja
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anksioznosti. Korelaciona matrica pokazuje linearni odnos izmedu dve promenljive, a
vrednosti su definisane izmedu -1 i +1 [167].

Konac¢no, za provodenje slicnih grupnih opazanja u skupu podataka, odabrana je klasterska
analiza — k-means algoritam [168]. Greske ovog istrazivackog modela koji je definisan

linearnim regresionim algoritmom su izdvojene sa funkcijama rizika kao Sto su R?, MAE,
MSE i RMSE i za fazu pre i posle intervencije [77], [169].

Konacno, algoritam grupisanja zasnovan na k-means vrednostima omogucio je kategorizaciju
skupova varijabli (Slika 14).
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Slika 14. K-means komponente algoritma za grupisanje.
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Metrika Euklidovog kvadratnog rastojanja izabrana je kao mera udaljenosti [170]. Analize
klastera su izvedene da izdvoje razliCite klastere stanja anksioznosti zasnovane na 20 pitanja
iz standardnih upitnika sa tri klju¢na faktora pusenje cigareta, fizicka aktivnost i prose¢na

ocena tokom studiranja.
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5. Analiza rezultata

U prvom stepenu, pre vizualizacije ili prethodne obrade, pouzdanost svakog dela pitanja iz
upitnika anksioznosti odredena je Kronbahovim alfa koeficijentom, i vrednost anksioznosti
stanja sa 0,89, a vrednost anksioznosti osobina postignuta je sa 0,88 (Tabela 6). Zatim su
izraCunati rezultati za svaki deo anksioznosti (Tabela 7). U stanju anksioznosti 89 studenata je
bilo na najnizem nivou kategorije anksioznosti, 90 studenata je bilo umereno, a 52 studenta je
imalo visoku anksioznost. U anksioznosti osobina, 81 student je uklju¢ivao nizak nivo
anksioznosti, 100 je bilo umereno, a 50 studenata je imalo visok nivo anksioznosti.

Tabela 7. Rezultati dobijeni analizom STAI upitnika.

Ocena anksioznosti
Testiranje
Nizak Umereno  Visoko Ukupni prosek
43.75
Anksioznost stanja 89 90 52 (Od 20 Do 80)
43.74
Anksioznost osobina 81 100 50 (Od 20 Do 80)

Prose¢na anksioznost studenata je prijavljena kao umerena, tako da je prosecno stanje
anksioznosti pokazalo 43,75 od 80 poena, a prose¢na osobina anksioznosti 43,74 od 80. Pored
toga, prikupljeni su neki od detalja koji mogu imati negativne efekte na anksioznost studenata
(Tabela 8). Medu studentima, 130 pojedinaca (56,3%) bilo je na prvoj godini studija na
univerzitetu, 38 (16,5%) studenata druge godine, 23 (10%) studenata tre¢e godine, 28 (12,1%)
studenata Cetvrte godine, a 12 (5,1%) njih bili su studenti poslediplomskih studija. Prose¢na
ocena tokom studiranja je takode jedan od glavnih faktora koji moze imati velikog uticaja na
anksioznost studenata. Pored ovih rezultata, 76 studenata (32,9%) imalo je prose¢nu ocenu
tokom studiranja od 6,00 do 7,99 od 10,00, a 155 njih (67,1%) imalo je prose¢nu ocenu tokom
studiranja izmedu 8,00 i 10,00.

Ustanovljeno je da je 124 polaznika (53,7%) prvi put uspesno polozilo svoje predmete, kod
71 od njih (30,7%) se nekada desavalo da iz prvog puta ne poloze ispit, te na kraju, 36
studenata (15,6%) je vise puta polagalo ispite. Pitani su i o statusu njihovog zaposlenja, 171
(74%) student je bio zaposlen, a 60 njih (26%) nije bilo zaposleno. Zatim, 91 student (39,4%)
je primalac stipendije ili studentskog kredita, a 140 studenata (60,6%) nikada nije koristilo
nikakve stipendije ili studentske kredite. Od njih je traZzeno da odgovore ko je podrzavao
njihove $kolarine ili stipendije tokom studija. Skolarinu samostalno pla¢a 37 studenata (16%),
114 (49,4) su podrzali roditelji, a na kraju je 76 studenata (32,9%) iskoristilo drZzavno
finansiranje ili stipendije za svoje studije.
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Tabela 8. Vise informacija o studentima.

Pitanja OpCIje Ucdestalost Procenat
Prva 130 56.3
Druga 38 16.5
1. Godina studija Treca 23 10
Cetvrta 28 12.1
Poslediplomske studije 12 51
6—6.99 7 3
7-7.99 69 29.9
2. Prosek ocena
8-8.99 99 42.9
9-10.00 56 24.2
Da — jednom 71 30.7
3. Da li se ikada dogodilo da je
jednom ili viSe puta ispit polagan da Da — mnogo puta 36 156
bi bio polozen? Nikad 124 53.7
_ _ Da 171 74
4. Jeste li zaposleni?
Ne 60 26
5. Da li ste korisnik stipendije ili Da 91 39.4
studentskog kredita? Ne 140 60.6
Drzava 76 32.9
6. Ko podrzava vase stipendije ili Kompanija 4 17
Skolarine za studiranje? Vasi roditelji 114 49.4
Sami 37 16

U nastavku analize, razmotreno je misljenje ucesnika o njihovoj upotrebi programa pametne
zdravstvene zastite, kao i 0 njihovom interesovanju za metode i aplikacije za predvidanje
anksioznosti tehnologijom masinskog ucenja (Tabela 9). Prvo pitanje (K1) bilo je o upotrebi
mobilnih zdravstvenih aplikacija poput upravljanja anksiozno$¢u putem pametnog telefona, a
drugo pitanje (K2) bilo je o njihovom interesu za predvidanje anksioznosti studenata
tehnologijom masinskog ucenja (Tabela 9).
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Tabela 9. Pogodna pitanja u vezi sa interesovanjem za koriséenje pametne zdravstvene zastite medu
univerzitetskim studentima.

Pitanja Opcije Ucdestalost Procenat
A. Cesto koristim ove tehnologije. 27 11.7
K1 B. Skoro 4 puta mesecno. 15 6.5
C. Povremeno koristim ovu tehnologiju. 37 16
D. Ja ne koristim ove tehnologije. 152 65.8
A. Da, voleo/volela bih. 75 325
K2 B. Mogao/mogla bih ga Kkoristiti kasnije. 102 44.2
C. Ne, ne bih ga rado koristio/koristila. 54 23.3

U nastavku rezultata postavljeno je pitanje o fizickim aktivnostima studenata, kao o njihovim
navikama u vezi sa puSenjem cigareta (Tabela 10). Rezultati su pokazali da 179 uéesnika
(77,5%) nisu pusaci, a 52 (22,5) njih je naviklo da pusi cigarete. Pored ovih sadrzaja, 140
studenata (60,6) je u svom zivotu imalo adekvatnu koli¢inu fizi¢kih aktivnosti (oko 150
minuta sedmi¢no), ali 91 studenata (39,4%) nema dovoljno fizickih aktivnosti tokom sedmice.

Tabela 10. Pusenje i fizicke aktivnosti kod ucenika.

Ne. Pitanja Opcije Ucestalost %
Ne 179 77.5

1 Pusenje cigareta Da 52 295
Fizi¢ke aktivnosti (priblizno 150 Da 140 60.6

2 minuta nedeljno). Ne 91 39.4

lako su korisne informacije vezane za stres i anksioznost, kao $to su pusSenje cigareta, fizicka
aktivnost i prose¢na ocena tokom studiranja prikupljene u ovoj studiji, one u drugim
studijama nisu koris¢ene za bilo koju Klasifikaciju ili analizu primenom algoritmima
masinskog ucenja. Slika 15 prikazuje raspodelu stanja anksioznosti i osobine anksioznosti,
koja je izvucena iz Seaborn Kernel Distribution Estimation grafika dobijenog koris¢enjem
programskog jezika Python. Nivo anksioznosti studenata, naveden od 20 do 80, i srednja
raspodela oba rezima ta¢no su prikazani. Grafik predstavlja distribuciju STAI upitnika
koriste¢i kontinuiranu krivu gustine verovatnoce.
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Distribucija uzoraka u oba stanja anksioznost i anksioznost osobina
m -

70 4

Rezultati anksioznosti osobina

20 30 40 50 G0 70 80
Rezultati anksioznosti stanja

Slika 15. Distribucija uzoraka za anksioznost stanja i anksioznost osobina.

Slika 16 prikazuje parni dijagram skupa podataka (kombinacija dva skupa podataka kao
matrice), a ovaj grafikon stvara funkciju tako da je svaka promenljiva ovog skupa podataka
podeljena izmedu X-0Se i y-ose. Veoma malo izuzetaka je takode jasno prikazano na ovoj
slici, tako da je oc¢igledno da nije bilo velikog znacaja u rezultatima i tacnosti modela.
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Slika 16. Odnos anksioznosti satanja i anksioznosti osobina u skupu podataka.
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Zatim, na Slici 17, prikazuje se rezime skupa podataka od 231 ispitanika, u prvom kvartilu
stanja anksioznosti, minimalni odgovor je pokazao 20 od 80, a 71 od 80 je bio maksimalni
opseg u trecem kvartalu. Za osobinu anksioznosti koja je prikazana narandzastom bojom na
Slici 17, minimalni broj bio je 22 od 80, a 70 od 80 bio je tre¢i kvartal i maksimum.

80

70 1

fIN=22

20 1

T T

Anksioznost stanja Anksioznost osobina

Slika 17. Raspodela razlika u izmerenim rosecnim vrednostima izmedu stanja anksioznosti i osobine anksioznosti
u celokupnom skupu podataka.

Iako su Sumovi uklonjeni iz skupa podataka, ekstremne vrednosti su izracunate. Na Slici 17
prikazan je spoljni prikaz skupa podataka o anksioznosti osobina, a ovaj faktor je uzrokovao
malo uticaja na izlaz. Na kraju, nakon posmatranja 70 uzoraka podataka, i kao $to je gore
pomenuto, izvrSena je operacija standardizacije, a zatim su podaci definisani u programu
masinskog ucenja za testiranje i obuku. Rezultati maSinskog ucenja sa 70 uzoraka nisu imali
prihvatljivu tacnost. Stoga, nakon S$to je Zeljeni broj uzoraka dostigao 231 studenata, ponovo
su obavljeni testovi i dobijena je veoma visoka tacnost iz linearnog regresionog algoritma
(Tabela 11). Takode treba napomenuti da su, kao $to je gore receno, sve mere ispitane
odvojeno i za anksioznost stanja i za anksioznost osobina.

Tabela 11. Metrika greske / tacnosti anksioznosti stanja i anksioznosti osobina u linearnoj regresiji pomocu
MAE i MSE.

Vrsta algoritma Vrsta anksioznosti MAE MSE
Linearna regresija Anksioznost stanja 7.86 7.80
Linearna regresija Anksioznost osobina 5.68 9.66
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Srednja kvadratna greSka je procenjivala vrednost greske u statistickim modelima, a vrednost
MSE je prikazivala sistemsku gresku blizu nule (Tabela 11). Na Slici 18 i Slici 19 prikazana je
Lasso regresiona funkcija koja je pronasla faktore sa najveé¢im uticajem u anksioznosti stanja i
anksioznosti osobina nakon treninga skupa podataka primenom linearne regresije.
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Slika 18. Opcija sa najvecéim uticajem nakon treninga skupa podataka anksioznosti stanja.
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Slika 19. Opcija sa najveéim uticajem nakon treninga podataka o anksioznosti osobina.



Slika 18 je pokazala da je 12 pitanje u anksioznosti stanja imalo najveci uticaj nakon
treninga, a Slika 19 je pokazala da je 13 pitanje bilo najvazniji faktor u anksioznosti osobina
nakon trening sekcije. Na kraju, algoritam K-najblizih suseda koris¢en je u ovom smislu da
pronade i prikaZe nacin treniranja, kao i probleme preprilagodenosti (overfitting) i nedovoljno
prilagodenosti (underfitting).

Slika 20 je pokazala da je oko 140 uzoraka koji su nasumi¢no izvuéeni iz skupa podataka o
stanju anksioznosti kodirano, a do 20. blizine uzorka uoceni su problemi s prekomernim
prilagodavanjem. Slika 21 iz skupa podataka o anksioznosti osobina takode je pokazala
tatnost modela pocevsi od uzorka 85 nadalje, a problemi prekomerne i nedovoljne
prilagodenosti nisu videni u osobinama anksioznosti.
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Slika 20. Provera preprilagodenosti i nedovoljne prilagodenosti stanja anksioznosti primenom algoritma K-
najblizih suseda.
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Slika 21. Provera preprilagodenosti i nedovoljne prilagodenosti anksioznosti osobine primenom algoritma K-
najblizih suseda.

Dalje, u drugom delu ovog istrazivanja kada su razmatrane samo studentkinje, rezultati
analize stanja anksioznosti pokazali su da je 59 njih bilo u niskoj kategoriji anksioznosti, 59
od njih je bilo umereno, a samo 42 studentkinje imale su visok nivo stresa ili anksioznosti.
Posmatranja su takode pokazala da su ukupni prosecni rezultati anksioznosti u ovom
istrazivanju bili 44,39 od 80, pri ¢emu je vecina ucesnika (95% studentkinja) bila na
osnovnim studijama, prema Tabeli 5 i Tabeli 12.

Tabela 12. Rezultati i rezultati anksioznosti stanja.

Ocena anksioznosti

Vrsta testa Nizak Umereno Visoko Ukupni prosek rezultata od 20
do 80
Stanje-anksioznost 59 59 42 44.39

Rezultati ove istrazivacke studije pokazali su da 120 studentkinja nisu pusaci, ali 40 njih jeste.
Stopa fizi¢ke aktivnosti nije bila povoljna, pa su 94 studentkinje otprilike imale minimum od

150 minuta fizicke aktivnosti sedmi¢no, a 66 vezba manje od 150 minuta sedmi¢no (Tabela
13).
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Tabela 13. Pusenje cigareta, fizicke aktivnosti i izveStaji o prosecnoj oceni tokom studiranja kod studentkinja.

- . . Odgovori

Ne. | Klju¢ni faktori/osobine
Ne Da

1 Pusenje cigareta 120 40

2 Fizicke aktivnosti (oko 150 min/sedmica) 66 94
6-6.99=5

y L 7-7.99= 48

3 Prose¢na ocena tokom studiranja 8-8.99= 68

9-10.00= 39

Pored ovih karakteristika, najnoviji faktor koji ima znaajan uticaj na stres ili anksioznost
studentkinja u ovoj studiji je navedena prose¢na ocena tokom studiranja. Rezultati su pokazali
da je samo 5 studentkinja imalo nizak prosek ocena izmedu 6 i 6,99, dok je prosek ocena
studentkinja bio izmedu 7 i 7,99 kod 48 ucesnica u istrazivanju. Zatim, 107 studentkinja je
imalo najbolju proseénu ocenu tokom studiranja izmedu 8 i 10, prema Tabeli 13. Pre analize
stanja anksioznosti podataka pomocu linearne regresije i klaster analize, izraCunata je
kovarijantna matrica. Prema Changu [167], linearna povezanost izmedu dve varijable definise
se u opsegu od -1 do +1, pri ¢emu $to su vrednosti blize +1, to je veca korelacija izmedu dve
varijable. Slika 22 takode prikazuje matricu korelacije u toplotnoj mapi generisanoj iz skupa
podataka o stanju anksioznosti.

Tako je za analizu podataka odabrano 70% skupa podataka za obuku, a 30% za fazu
testiranja. Ova kategorizacija nam je dala najbolje rezultate u smanjenim greskama. Dakle,
koeficijent determinacije ili R* kao statisticka mera u modelu linearne regresije definiSe
proporciju varijanse u zavisnim varijablama. R"2 i za fazu pre i za fazu posle intervencije
pokazuje najbolji rezultat (Tabela 14).
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Slika 22. Korelaciona matri¢na toplotna mapa generisana iz skupa podataka o stanju anksioznosti.

Tabela 14. Rizi¢ne funkcije izmedu faze pre i faze nakon intervencije.

Funkcije rizika Faza prije intervencije Postintervencijska faza
R"2 1.0 1.0
MAE 9.47 8.14
MSE 1.40 1.31
RMSE 1.18 1.14
Greska maSinskog uCenja (ovi rezultati sa "test size = 0.3" i "random_state = 42"

pokazuju najbolje vrednosti, a ne druge promenljive.
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Sto su MAE, MSE i RMSE blizi nuli, to je model ta¢niji i blizi optimalnom tako da ove
funkcije rizika pokazuju prihvatljiv izlaz. Ovo istrazivanje takode pokazuje da ako imamo
kljucne faktore povezane sa zenskim stresom i anksiozno$¢u moze da pomogne model
visestruke linearne regresije da smanji stopu greSaka. Drugi stepen izdvajanja gresaka iz ovog
modela zvani faza posle intervencije pokazuje manje greSaka u poredenju sa predinterventnim
stadijumom (Tabela 14).

Nakon izvlacenja greSaka pre i posle intervencione faze sa najboljom performanse, kodirana
je vizualizacija podataka. Da bi obezbedili podatke vizualizacije gledamo u rezultate stanja
anksioznosti koriste¢i tri klju¢na faktora. U ovom modelu i po Slici 23, ispitujemo da li
predvidanje rezultata anksioznosti odgovara greskama koje su pomenute ili ne.

70 1

Predvideni podaci

30 A

20 o T T T T T
20 30 40 50 &0 0 80

Stvarni podaci

Slika 23. Predvidanje linearnog regresionog modela za stanje anksioznosti postintervencijske faze.

Kao $to je gore objasnjeno, svaki uzorak skupa podataka (N) sa karakteristikama je procenjen
na modelu viSestruke linearne regresije. Kako su rezultati pokazali najbolje rezultate u fazi
nakon intervencije, ovaj model je programiran sa tri klju¢ne karakteristike. Stavise, analiza
primenom klaster algoritma je programirana da razlikuje razli¢ite klastere stresa i anksioznosti
kod studentkinja na osnovu njihovih karakteristika.

Klasteri su okarakterisani kao najbolja reSenja za klasterizaciju. Nakon skupa podataka o
anksioznosti stanja usledila je analiza tri klju¢ne karakteristike, puSenje, fizicka aktivnost i
prose¢na ocena tokom studiranja. Zaista, vecina studentkinja zadrzala je iste klastere koji su
izvuceni glavnim modelom.

Tabela 15 prikazuje karakteristike studentkinja u anksioznosti stanja i sa postintervencijskom
fazom.
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Tabela 15. Karakteristike klastera anksioznosti stanja u postintervencijskoj fazi.

- Klaster 1 Klaster 2

Karakteristike N=94 N=66

Pusenje cigareta (da) 72.34% 49.21%

Fizi¢ke aktivnosti (da) 9.75% 75.75%
6-6.99= 3.19% 6-6.99= 4.54%

Prose¢na ocena tokom studiranja 7-7.99= 27.65% 7-7.99= 30.3%
8-8.99=42.55% 8-8.99=42.42%
9-10.00= 26.59% 9-10.00=22.72%
Niska= 24.46% Niska= 34.84%

Totalna anksioznost stanja Umereno= 37.23% Umereno= 31.81%
Visoka= 38.29% Visoka= 33.33%

Da bi se objasnila analiza klastera koja je dobijena algoritmom k-means, izdvojena su dva
klastera sa odgovaraju¢im rezultatima:

+ Prvi je klaster 1 (N=94), koji sadrzi najviSe uesnika u skupu podataka. Ovaj
algoritam je pokazao da su studentkinje patile od anksioznosti zbog visoke
stope puSenja  (72,34%) i niskog nivoa fizicke aktivnosti  (9,75%).
Studentkinje sa prosecnom ocenom tokom studiranja su okarakterisane
srednjim procentom anksioznosti. Kao rezultat, u ovom klasteru, visok nivo
stresa ili anksioznosti medu studentkinjama (38,29%) prikazao je maksimalnu
stopu u poredenju sa niskim nivoom (24,46%) i umerenim nivoom (37,23%)
anksioznosti, prema Tabeli 15.

+ Drugo, k-means algoritam je kategorisao klaster 2 sa 66 studentkinje (N=66).
U ovom Kklasteru stopa puSenja cigareta medu studentkinjama kategorisana
kao niska (49,21%) u poredenju sa klasterom 1, a fizicke aktivnosti (75,75%)
takode su pokazale najvisu stopu u poredenju sa klasterom 1. Staviie, samo je
stopa prose¢ne ocene tokom studiranja u klasteru 2 bila neSto slabija od
klastera 1. Medutim, ucesnici u klasteru 2 iskusili su manje anksioznosti u
odnosu na klaster 1, tako da je visok nivo anksioznosti bio 33,33%, a nizak
nivo 34,84%, a postojao je prihvatljiv rezultat u Klasteru 2 zbog takve
kategorije, prema Tabeli 15.
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6. Diskusija

Danas je COVID-19 poznat kao jedan od glavnih razloga za anksioznost [171]. Kao Sto je
gore spomenuto, period obrazovanja je osetljivo vreme i studenti su oni koji su ranjivi, pa se
ova studija fokusirala na predvidanje stresa i anksioznosti studenata koris¢enjem algoritama
masinskog ucenja i funkcija za razvoj pametnih zdravstvenih usluga. Najmladim studentima
moze biti teSko da prepoznaju anksioznost, stoga koriS¢enje algoritama masinskog ucenja za
otkrivanje i predvidanje anksioznosti moze biti razumno reSenje [77]. Medutim, usluge
pametne zdravstvene zasStite znacajne su joS su u ranom detinjstvu [48], a vecina studenata u
ovom istrazivanju (65,8%) nikada nije koristila takve tehnologije (Tabela 9).

Pored toga, samo 23,3% studenata izjavilo je da ne bi zeleli da koriste tehnologiju masinskog
uéenja za predvidanje svoje anksioznosti (Tabela 9). Razmotreni su detalji u svakodnevnom
Zivotu koji mogu izazvati anksioznost medu mladim studentima. Na primer, iako je koris¢enje
javnih bicikala korisno, problem sa parkiranjem moze izazvati anksioznost [172].

Ovo istrazivanje ispitalo je neke slucajeve koji mogu uticati na anksioznost studenata, kao $to
su godina studija, prose¢na ocena, polaganje ispita viSe od jednom, status zaposlenja i
situacija sa stipendijama ili studentskim kreditima za Skolarinu za studiranje. Kao $to je ranije
reéeno, veéina nastave na univerzitetu za ispitanike koji su uéestvovali u istrazivanju odrZana
je u onlajn kontekstu, a kao Sto pokazuje tabela 10, zbog COVID-19, 39,4% studenata nije
radilo dovoljno fizi¢kih aktivnosti nedeljno [98], [109]. Stavise, prethodno istraZivanje je
tvrdilo da su studenti koji su imali anksioznost verovatnije pusaci [42].

Tabela 10 takode pokazuje da je 52 studenta naviklo na pusenje, $to je jedan od vitalnih
razloga za umerenu anksioznost studenata. Dakle, prema dobijenom materijalu i
diskutovanom, stopa anksioznosti (Tabela 7) ¢ini se razumnim odgovorom. Anksioznost
stanja ukazuje na fizioloSke privremene reakcije direktno povezane sa Stetnim uslovima u
odredenom trenutku, s druge strane, anksioznost osobina tvrdi osobinu li¢nosti i opSte stanje
anksioznosti [173]. U ovoj studiji, anksioznost stanja i osobina ispitivani su odvojeno [4].

Eksperimenti su pokazali neprihvatljive rezultate nakon ispitivanja 70 uzoraka, a kada je set
podataka dostigao 231 povoljan slucaj, metrika greske ili ta¢nosti anksioznosti stanja i
anksioznosti osobina postigla je prihvatljive rezultate, $to pokazuje zadovoljavajuce rezultate
u odnosu na sprovedene studije u tom pogledu [21], [77], [174].

Jedna od studija radila je na stanju i osobinama anksioznosti korisnika primenom STAI
upitnika, te drustvenom angazmanu broja korisnika na X-u koriste¢i linearnu regresiju. Pored

prethodna istrazivanja [77].

Pored toga, u drugom istrazivanju koje se fokusiralo na klinicki uzorak za predvidanje
anksioznosti 101 ucesnika na osnovu STAI upitnika, koris¢en je algoritam Klasifikacije stabla
odlucivanja sa 80,50% ta¢nosti [21]. Takode, jo§ jedno istrazivanje koje je prikupilo podatke
o anksioznosti 125 uéesnika iz STAI upitnika i analiziralo ih koriste¢i random forest algoritam
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dostiglo je ta¢nost predvidanja od 74,18% [174]. Na Slici 18 mozemo videti da korisnici sa
ovim stanjima (Tabela 7 i Tabela 10) mogu da se suoce sa nervozom u svom zivotu.

Na Slici 18 prikazana je opcija s najve¢im uéinkom nakon treninga modela o anksioznosti
stanja. Pored toga, Slika 19 pomoc¢u funkcije LASSO prikazuje opciju sa najveéim uticajem
nakon treninga modela o anksioznosti osobine. Ovi rezultati pokazuju da zbog pandemije
COVID-19 i nekoliko problema u obrazovnom periodu, neki od studenata imaju anksioznost,
ali generalno se osecaju sigurno.

Nadalje, trenutna studija uvodi obrazac detekcije i predvidanja stresa i anksioznosti studenata
koris¢enjem tehnologije masSinskog ucenja, tako da ovaj obrazac moze poboljsati usluge
pametne zdravstvene zaStite. Performanse linearnog regresionog algoritma se procenjuju
koris¢enjem KNN algoritma u proveri prekomernog i nedovoljnog prilagodavanja za
anksiozna stanja i anksioznost osobina. Na Slici 20, otprilike izmedu 90. i 125. faktora, jasno
je da je taCnost treninga modela u nasem sistemu povecéana i stabilna. lako Slika 21 nije
dotakla tacku ucenja, ova slika prikazuje opseg napretka i nalazi se blizu tacke ucenja,
posebno priblizno od 110. faktora nadalje. Pored ovih karakteristika, Slika 21 pokazuje
pratenje taCnosti treninga bez preteranog prilagodavanja i nedovoljnog prilagodavanja
anksioznosti osobina od strane KNN-a, tako da je do 20. faktora u anksioznosti stanja videno
malo problema sa preprilagodavanjem modela.

Sve u svemu, implementacija ovog istrazivanja omogucava istraziva¢ima da saznaju o
ozbiljnim problemima koji utiCu na anksioznost, a takode znaju kako se masinsko ucenje
moze Koristiti za predvidanje i analizu anksioznost u¢esnika sa najmanjom greskom.

Sledece, vecina ucesnika (73,74%) medu studentkinjama u drugom delu ovog istrazivanja
imala je nizak i umeren nivo anksioznosti, dok 75% njih nije naviklo da pusi cigarete, i
58,75% su navikle na fizicku aktivnost sa proseéno 150 minuta sedmic¢no. Njihova prose¢na
ocena tokom studiranja je takode prijavljena srednja, pa njihov umeren nivo anksioznosti
deluje razuman.

Prema uvodnom delu i rezultatima ovog istrazivanja, odricanje od ovih klju¢nih karakteristika
moglo bi imati negativan uticaj na stres ili anksioznost studentkinja [11], [42], [43], [45], [46].
Ova Cinjenica se jasno vidi u rezultatima ovog istraZivanja.

Slika 22 prikazuje linearnu asocijaciju izmedu dve promenljive, a korelacioni matri¢ni
grafikon definiSe linearnu asocijaciju. U delu upitnika o anksioznosti stanja bilo je 20
standardnih pitanja, ¢ije su korelacije prikazane na toplotnoj mapi (Slika 22). Dvanaesto
pitanje (Ose¢am nervozu) i sedamnaesto pitanje (Zabrinut sam) imala su jaku povezanost
(0,7, $to je najbliza vrednost +1).

Pored toga, 10. pitanje (oseCam se prijatno) I pitanje 15 (opusten sam) imali su prihvatljive
korelacije sa iznosom od 0,6. Medu ovim pitanjima, 20." pitanje (ose¢am se ugodno) imalo je
veliki uticaj na korelaciju sa ostalim pitanjima iz upitnika, $to znaci da, iako su studentkinje
imale nekih briga tokom studija, bilo je razloga da su se osecale ugodno. Na kraju, Slika 22 je
pokazala najbolji odnos izmedu ukupnih rezultata anksioznosti stanja i pitanja iz dela upitnika
0 stanju anksioznosti.
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Da bi se rezimirali klju¢ni nalazi ove studije | napravio odnos izmedu njih i istrazivackih
pitanja, treba napomenuti da je odvajanje roda radi boljeg razlikovanja stresa i anksioznosti
uspelo smanjiti pogresku linearnim regresionim algoritmom, prema Tabeli 14.

Ova metodologija kao prihvatljiv vodi¢ za istrazivae U oblasti pametne zdravstvene zastite
bila je odgovaraju¢i nacin da se odluci o stresu ili anksioznosti jednog pola, jer njihovo
ponasanje nije prijavljeno kao isto [175], [176]. Pored toga, i kao §to je objasnjeno u pregledu
literature, Kim i saradnici [142] su tvrdili da bi fokusiranje na razdvajanje starosti i pola
moglo imati neke Koristi na rezultate i detekciju stresa i anksioznosti kod mladih odraslih
osoba.

Na odgovor na drugo istrazivacko pitanje koje je u poglavlju metodologije istrazivanja
uvedeno o pusenju, fizickoj aktivnosti I prose¢noj oceni tokom studiranja vezanom za stres i
anksioznost medu studentkinjama i smanjenju stope greske linearnog regresionog algoritma,
treba napomenuti da je faza nakon intervencije koja koristi karakteristike u analizi pokazala
najbolje performanse u odnosu na fazu pre intervencije.

Kao sto su tvrdili prethodni nalazi istrazivanja, ove karakteristike su bile povezane sa stresom
ili anksioznoS$¢u studentkinja, a efekat ovih slucajeva na smanjenje ekstrakcije gresaka bio je
o¢igledan [11], [43], [45]- [47]. Stavise, rezultati istraZivanja su pokazali da je izvladenje
karakteristika ponaSanja studenata bila jedno od ograni¢enja studije [35], tako da je ovo
istrazivanje pokrilo neke vazne kljucne faktore u tom pogledu.

Kao $to je pomenuto u pregledu literature, Jia i Vang [139] su prijavili neke poteSkoce u
prikupljanju razli¢itih vrsta informacija o anksioznosti ucenika u $koli, a prema Huang i
koautorima [141] i Kim i koautorima [142] koji su tvrdili da su razli¢iti izvori anksioznosti
ucenika ili uzorci podataka nedovoljni. Nasa studija je koristila prihvatljiv skup podataka za
ovaj cilj.

Tako su rezultati pokazali da je i jaz u pregledu literature resen. Ova studija je koristila klaster
analizu kako bi identifikovala stres i anksioznost medu studentkinjama, pa ¢ak i pojedina¢no
sa veéim rizikom prema njihovim karakteristikama na univerzitetu. Dva klastera u€esnika
identifikovana su na osnovu njihovih karakteristika i ukupnih rezultata anksioznosti stanja
(target). U osnovi, na ovom pitanju se insistira na klaster analizi. U Kklasteru 1, studenti su
iskusili visok nivo anksioznosti zbog najvece stope pusenja i najnize stope fizicke aktivnosti.
Sa druge strane, Klaster 2, oblast visokog nivoa anksioznosti je prikazan kao nizak jer je
pusenje cigareta nize nego u Klasteru 1, a fizicke aktivnosti studentkinja su takode na
visokom nivou.

Pored ovih karakteristika, jer je prose¢na ocena tokom studiranja bila prili¢na sli¢na, treba
pribeleziti da su takvi rezultati razumni. Na kraju, klaster analiza koriste¢i k-means algoritam
naglaSava da ova tri klju¢na faktora imaju uticaj na stres i anksioznost kod studentkinja.
Konacno, takav skup podataka koristi tri klju¢na faktora na osobine ponasanja studenata koje
pozitivno uticu na na$§ model, pa ovo moze biti ispitano na visokom nivou sa raznim
skupovima podataka.
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7. Naucni | struc¢ni doprinosi

Cilj ovog istrazivanja 1 doktorske disertacije bio je da istrazi analizu glavnih izazova
izvucenih iz literature u prethodnim studijama. Glavni izazovi I nedostaci ovog istrazivanja
ukljucuju:

+ Predvidanje i otkrivanje stresa i anksioznosti studentkinja, zajedno sa 3 vazna klju¢na

faktora kao S§to su stopa pusenja, fizicka aktivnost I njihova prose¢na ocena tokom
studiranja pomocu algoritama i funkcija masinskog ucenja.

+ PronalaZenje faktora sa najveéim uticajem koriS¢enjem metode regresione analize

(LASSO) na anksioznost stanja i osobina nakon treninga bio je jedan od vitalnih
praznina u ovom istrazivanju.

* Nedostataka u literaturi (tabela 3).

Pored ovih pitanja, glavna istrazivacka pitanja ukljucuju:

+ Dal li je odvajanje roda radi boljeg razlikovanja stresa i anksioznosti u stanju da smanji

gresku sa linearnim regresionim algoritmom?

+ U kojoj meri se mogu dodati klju¢ne karakteristike (puSenje, fizicka aktivnost i

proseéna ocena tokom studiranja) koji se odnose na stres i anksioznost medu
studentkinjama smanjiti stopu greske linearnog regresionog algoritma?

Naucni doprinos ove disertacije ukljucuje:

-

Analizu mogucénosti primene usluga pametne zdravstvene zastite zasnovanih na Al
algoritmima i funkcijama.

Analiza primenjivosti kori$¢enih alata i metoda za usluge pametne zdravstvene zastite
I razvoj modela.

Analiza kljucnih karakteristika ponasanja vezanih za stres studentkinja pomocu alata
masinskog ucenja.

Detaljnije, nau¢ni doprinosi odnose se na:

+ ProSirenje znanja: Ovo istrazivanje unapreduje razumevanje predvidanja stresa i

anksioznosti kod svih studenata u skupovima podataka, kao i stresa i anksioznosti
studentkinja koris¢enjem algoritama 1 funkcija masinskog ucenja, resavajuci
nedostatke identifikovane u prethodnim studijama.

Metodoloski napredak: ReSavanje izazova u predvidanju i otkrivanju stresa
I anksioznosti primenom masinskog ucenja i integrisanjem faktora ponasanja
kao $to su puSenje, stopa fizicke aktivnosti i proseéna ocena tokom studiranja,
| koris¢enjem linearne regresije za predvidanja visoke tacnosti.

Empirijski podaci: Analizirana anksioznost stanja i anksioznost osobina kod
231 studenta u visokom obrazovanju, otkrivaju¢i kljuéne metrike kao S$to su
srednja apsolutna greSka, srednja kvadratna vrednost 1 faktori sa najveéim
uticajem preko funkcije LASSO. Pored toga, u drugom delu su analizirani
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samo podaci o0 stresu i anksioznosti studentkinja koris¢enjem linearne
regresije i klaster analize.

+ Overfitting i Underfitting: Pokazali su minimalne probleme u predvidanjima
stanja i osobina anksioznosti koriste¢i KNN algoritme.

Struéni doprinosi:

+ Prakti¢ne primene u pametnoj zdravstvenoj zastiti: reSavanje problema u pametnoj
zdravstvenoj zastiti primenom Al algoritama, kao i funkcija za otkrivanje stresa i
anksioznosti, posebno kod studentkinja.

+ Rodno specifi¢ni uvidi: Odvojeni podaci po polu za poboljSanje tacnosti detekcije
anksioznosti, identifikovanjem visoko riziénih podgrupa koriste¢i k-means algoritma
klasterovanja.

+ Smanjenje greSaka: Postignuto znafajno smanjenje greSaka nakon intervencije i
istaknuta vaznost upotrebe alata za masSinsko ucenje kao Sto su toplotne mape za
korelacionu analizu.

+ Unapredenje metodologije: Razvijena je robusna metodologija za otkrivanje i
predvidanje stresa i anksioznosti, sa prakticnim implikacijama za akademske i
industrijske primene, obuhvatajuci:

o Novi okvir razvijen za otkrivanje stresa ili anksioznosti medu Studentima
koriste¢i Al metode i alate.

o U ovom istrazivanju obradeni su kooperativni modeli prikupljanja, pohrane,
analize i preporuke podataka.

o Poboljsanje algoritma za procenu stresa 1 anksioznosti studentkinja
koris¢enjem povezanih atributa kao $to su puSenje cigareta, proseCna ocena
tokom studiranja, fizicke aktivnosti.

o Kvantitativna procena osnovnih klasifikatora koji povezuju klju¢ne
karakteristike kao §to su pusenje cigareta, prose¢na ocena tokom studiranja,
fizicke aktivnosti sa simptomima svakog ciljnog stanja.

o Razvoj smernica za obrazovne institucije, bolnice i klinike kako bi se
poboljsali dobri mentalni uslovi za studente.

o Smanjenje greSaka u detekciji stresa ili anksioznosti za profesionalce u
akademskim i industrijskim oblastima.

o Odredivanje moguénosti modela za adaptivnu detekciju anksioznosti na
osnovu Al metoda.

o Analiza algoritama i funkcija masinskog ucenja za implementaciju modela za
otkrivanje faktora sa visokim uticajem na stres ili anksioznost studenata na
univerzitetu.

o Uvodenje novih struénih funkcija i reSenja u kontekstu analize podataka i na
osnovu skupova podataka o stresu i anksioznosti u¢enika.

Ovo istrazivanje ne samo da poboljSava teorijsko znanje, ve¢ pruza i prakti¢na reSenja i
metodologije koje se mogu primeniti u obrazovnim i zdravstvenim ustanovama radi boljeg
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predvidanja i upravljanja studentskim stresom i anksiozno$¢u, posebno medu
studentkinjama.

Najznacajniji drustveni doprinosi rezultata istrazivanja Su:

+ Poboljsanje opustajuée atmosfere medu studentima, posebno studentkinjama na
univerzitetu, pa ¢ak i u drustvu.

* PoboljSanje razmene povratnih informacija i saradnje izmedu studenata i predavaca na
univerzitetu, kao i saradnje izmedu studenata.

* Alternativni model za pruZzanje pametnog zdravstvenog sistema i usluga za studente i
nastavnike, drustvenu interakciju i profesionalni razvoj.

# Odredivanje modela efikasnosti u detekciji stresa ili anksioznosti kod studentkinja na
osnovu reakcije u realnom vremenu pomocu Al algoritama i funkcija.

+ Poboljsanje profesionalnih i akademskih performansi i drustvenih odnosa izmedu
studenata.

+ Identifikovanje Zena sa rizikom od depresije.

Kona¢no, sledeéi istrazivacki ¢lanci objavljeni su tokom istrazivanja sprovedenih u ovoj
doktorskoj disertaciji:

1. Lotfi, F., Rodi¢, B., Labus, L., & Bogdanovi¢, Z., (2024), “Smart healthcare:
developing a pattern to predict the stress and anxiety among university students using
machine learning technology”, Journal of Universal Computer Science, vol. 30, no. 10
(2024), 1316-1342. DOI:10.3897/jucs.116174. M23

2. Lotfi, F., Rodi¢, B., & Bogdanovi¢, Z. (2022, June). A System For Monitoring And
Managing The Anxiety Among The Young People Using Machine Learning. In E-
business technologies conference proceedings (Vol. 2, No. 1, pp. 91-94). M33

3. Khadivar, A., Ghale, P. H., & Lotfi, F. (2024). A Model to Accepting the Internet of
Things by Health Managers in Iran: A Mixed Approach. International Journal of
Computer Information Systems and Industrial Management Applications, 16(1), 16-16.
M50

4. A. Atighehchian, T. Alidadi, R. R. Mohammadi, F. Lotfi, S. Ajami., "ldentifying the
Application of Process Mining Technique to Visualise and Manage in the Healthcare
Systems." In International Conference on Computer Science, Engineering and Education
Applications, pp. 299-308. Cham: Springer Nature Switzerland, 2023. M33

5. F. Lotfi and M. Mansourifard, “Introducing a Model for Customer Satisfaction Based
Smart Business Systems”. E-Business Technologies Conference Proceedings, 1(1), 25—
30. Retrieved from https://ebt.rs/journals/index.php/conf-proc/article/view/26. (2021).
M33

6. F. Lotfi and B. Rodi¢, & Z. Bogdanovi¢, “A System For Monitoring And Managing
The Anxiety Among The Young People Using Machine Learning”. E-Business
Technologies  Conference  Proceedings, 2(1), 91-94. Retrieved  from
https://ebt.rs/journals/index.php/conf-proc/article/view/96, 2022, June. M33
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8. Buduéi rad

Istrazivaci u buduc¢nosti mogu pratiti predloge u nastavku:

#+ Buduca istraZivanja mogu ispitati koli¢inu viSe karakteristika ponaSanja u
glavnom modelu koriste¢i algoritme i funkcije dubokog ucenja (u dva dela,
prvo bez ispitivanja takvih Kkarakteristika sa glavnim standardnim upitnikom
STAI i drugim, analizom podataka o stresu i anksioznosti sa ovim
karakteristikama i vise faktora u ovoj oblasti).

+ Istrazivaci takode mogu analizirati karakteristike stresa i anksioznosti drugih
studenata kako bi ih uporedili sa karakteristikama ponasanja.

+ Buduce studije takode mogu koristiti prethodne zapise o anksioznosti i heke probleme
poput nesanice i analizirati ih pomoc¢u metoda dubokog ucenja. Istrazivaci se takode
mogu fokusirati na zagadenje vazduha i njegove efekte na anksioznost studenata
koriste¢i metode dubokog ucenja.

+ Buduca istrazivanja mogu koristiti API-je i onlajn baze podataka kao $to su Google
Health Studies AP, kao i SZO sa raznim ogromnim skupovima podataka koji koriste
algoritme dubokog ucenja da izdvoje najdublje uticaje i veze u pogledu analiziranih
podataka.

% lzvladenje podataka o stresu i anksioznosti studenata pomocu nosivih uredaja kao $to
su Apple sat, pametni bendovi i Fitbit, kao i drugi prikupljeni biometrijski podaci
zajedno sa karakteristikama i analiza primenom algoritma masinskog i dubokog
ucenja.

Prema nalazima ovog istrazivanja, budu¢i radovi mogu se fokusirati na viSe karakteristika

povezanih sa anksiozno$¢u studentkinja koris¢enjem masSinskog ucenja, kao i tehnika
dubokog ucenja.
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9. Zakljucak

Trenutno istrazivanje objasnjava kako nalazi ove studije mogu proSiriti znanje stru¢njaka u
predvidanju stresa i anksioznosti studenata koriste¢i Al tehnologiju. Prema izazovima
predvidanja anksioznosti medu studentima pomoc¢u masinskog ucenja prikazanim u Tabeli 2,
neki od njih su izabrani kao jaz u ovoj studiji i reSeni su. U stvari, ovo istrazivanje je imalo za
cilj da izvu¢e duboke informacije i detalje o studentima, kao i neke karakteristike ponaSanja
poput pusenja, prosecne ocene tokom studiranja i stope fizicke aktivnosti proverom njihovih
konacnih rezultata anksioznosti. Zatim, koriste¢i linearnu regresiju, dokazano je da se takvi
podaci mogu predvideti sa najve¢om ta¢no$¢u pomocu nadgledanog algoritma ucenja.
Analiza podataka otkriva anksioznost stanja i osobina 231 studenta u visokom obrazovanju sa
metrikom greSaka. Analiza podataka je takode pokazala MAE i MSE ovih faktora i odnos
izmedu njih, kao i funkciju LASSO, koja je identifikovala osnovne faktore sa najvecim
uticajem nakon treninga. Stavie, prekomerna i nedovoljna prilagodenost KNN pokazuje
najnize probleme u anksioznosti stanja, posebno u anksioznosti osobina. U ovom istrazivanju,
neke zabrinutosti su takode adekvatno reSene u kontekstu pametne zdravstvene zastite u tom
pogledu. Konacno, predstavljeni istrazivacki pristup moze imati nekoliko prakti¢nih
koncepata u akademskoj i industrijskoj oblasti [177].

Da bi se zakljuCio drugi deo studije, odvajanje roda za otkrivanje anksioznosti pomocu
tehnologije maSinskog ucenja odabrano je za prihvatljive performanse sa velikim uticajem.
Konkretno, povezani faktori ili karakteristike stresa ili anksioznosti studenata mogu imati
pozitivan uticaj na rezultate, kao i smanjene greske.

Alati za ucenje kao S§to je toplotna mapa izvukli su korelaciju izmedu dve promenljive i
izmedu najmanjeg uticaja i najveceg uticaja.

Stopa greSaka, kao i niske greske posebno posle intervencije u poredenju sa pre intervencije,
bili su znacajan zakljuak ovog istrazivanja. Uprkos ovim obzirima, ovo istrazivanje je
koristilo analizu klastera upotrebom k-means algoritma da identifikuje podgrupu anksioznosti
studentkinja sa visokim rizikom. Mi smo bili u stanju da uvedemo visoko-kvalitetnu
metodologiju u pametni zdravstveni sistem i sudec¢i po detekciji stresa i anksioznosti kod
studentkinja koristeci algoritme vestacke inteligencije.

Najznacajniji skup podataka o anksioznosti stanja sa srodnim klju¢nim karakteristikama
kodiran je kako bi se smanjile greske koriste¢i viSestruku linearnu regresiju. lako nije bilo
problema u linearnoj regresionoj analizi koris¢enjem skupa podataka, a stopa greSaka je
ekstrahovana sa visokom ta¢no$¢u i performansama, ova studija je pokazala da ¢e sa vise
studenata biti najbolje karakteristike u klaster analizi.

Na kraju, Kklaster analiza je pokazala da je za otkrivanje stresa studentkinja
koris¢enjem algoritama masinskog ucCenja sa najvisSim nivoom tacnosti potrebno vise
karakteristika vezanih za stres i anksioznost studentkinja.
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9.1.

Prednosti

Najznacajnije prednosti realizovanog istrazivanja ukljucuju:

*+ Rana intervencija: Vestatka inteligencija moze omoguéiti rano otkrivanje i

predvidanje indikatora stresa, omogucavaju¢i obrazovnim institucijama da pruze
pravovremenu podrSku i intervencije.

Personalizacija: Analizirajuci, procenjujuci i prate¢i podatke o stresu i anksioznosti
studenata, tehnologija masinskog u¢enja moze personalizovati intervencije na osnovu
jedinstvenih obrazaca stresa svakog studenta.

Optimizacija resursa: Institucije mogu efikasnije alocirati resurse ciljanjem podrske
tamo gde je najpotrebnija.

Poboljsana ta¢nost i pouzdanost: Ova studija je uspela poboljsati tacnost i
pouzdanost usluga pametne zdravstvene zastite kako bi se poboljsalo otkrivanje i
predvidanje stresa i anksioznosti studenata u kontekstu tehnologije masinskog ucenja.
Komplementarni podaci: STAl moze pruziti vredne podatke o fazama stresa i
anksioznosti studentkinja, biofeedback nudi objektivne fizioloske podatke u stvarnom
vremenu. Kombinacija oba ova problema moze poboljSati tacnost i pouzdanost
modela.

Validacija: Biofeedback moze potvrditi podatke koje su sami prijavili u ovoj studiji.
Na primer, fizioloski odgovori mogu potvrditi prijavljene nivoe anksioznosti,
pruzajuci sveobuhvatnije razumevanje.

Konacno, ova tehnologija ima potencijal da se integriSe u nosive uredaje, Cineéi je
dostupnom i pogodnom za svakodnevnu upotrebu. Kao aplikacija koja bi mogla biti
kodirana za ovo istrazivanje i koja ¢e biti instalirana na pametnom telefonu, ona
kontinuirano prikuplja podatke, pokrece ih kroz algoritme maSinskog ucenja i pruza
trenutne povratne informacije i preporuke. Ova petlja biofidbeka u realnom vremenu
moze znacajno poboljSati sposobnost mladog studenta da upravlja stresom.

9.2.

Ogranicenja istraZivanja

U ovoj studiji bilo je nekoliko ograni¢enja:

Ispitni period je bio jedno od ograni¢enja ove studije jer studenti nisu imali dovoljno
vremena i fokusa da popune onlajn upitnik. Jedan od ograni¢enja ovog istrazivanja
bilo je vreme prikupljanja podataka medu fakultetima Univerziteta u Beogradu, koje
se poklopilo sa ispitnim rokom za polaznike izmedu 2021. i 2022. godine. Tokom
ovog perioda, studenti su verovatno bili zaokupljeni u¢enjem i polaganjem ispita. Ovaj
period visokog stresa znacio je da ucesnici mozda nisu imali dovoljno vremena ili
mentalnog fokusa da pazljivo i temeljno popune onlajn upitnik. Shodno tome,
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odgovori prikupljeni tokom ovog perioda mozda neée ta¢no odrazavati njihova
istinska misljenja ili iskustva, §to potencijalno uti¢e na pouzdanost i validnost nalaza
studije.

+ Pored toga, najvaznije ograni¢enje ovog istrazivanja je nedostatak znanja engleskog
jezika kod studenata. Neki od studenata koji su ucestvovali u studiji nisu imali
dovoljno znanja engleskog jezika. To se posebno pokazalo medu nekim od studenata
osnovnih studija na Medicinskom fakultetu i Stomatoloskom fakultetu, koji su bili na
studijskom programu srpskog jezika na svom fakultetu. Njihova ograni¢ena
sposobnost razumevanja, ¢itanja ili pisanja na engleskom jeziku mozda je uticala na
njihovo ucesce u istrazivanju, tacnost njihovih odgovora i ukupan kvalitet podataka.
Shodno tome, ova jezicka barijera pojavila se kao kriticno ograni¢enje, potencijalno
uti¢uéi na valjanost i pouzdanost nalaza istraZivanja.

Takode, nakon predprocesiranja, shvac¢eno je da neki od ispitanika nisu bili u moguénosti da
daju tacne odgovore zbog nedostatka samosvesti i sli¢nih razloga.
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10. Dodatak A.

Sve stavke su ocenjivane na ¢etvorostepenoj Likertovoj skali za stanje
anksioznosti (1 - "uopste ne", 2 - "donekle”, 3 - "umereno”, i 4 - "veoma"), a
takode je koriS¢ena i Cetvorostepena Likertova skala za osobinu anksioznosti koja
je sledeca: (1 - "gotovo nikada", 2 - "ponekad", 3 - "Cesto", 4 - "gotovo uvek™").

Ne. Glavna pitanja — Anksioznost drZzave 1 ZSka“ranJ € 3 2
1 | Osetam se smireno. 126% | 355% | 34.2% | 17.7%
2 Osecam se sigurno. 12.6% 26.4% 32.9% 28.1%
3 Napeta sam. 15.6% 45.9% 24.2% 14.3%
4 Osecam se napeto. 27.3% 41.1% 24.2% 7.4%
5 Osecam se lako. 18.2% 39% 32% 10.8%
6 Osje¢am se uznemireno. 27.7% 46.8% 20.3% 5.2%
7 Trenutno se brinem zbog mogucih nesrece. 22.9% 39.4% 19.5% 18.2%
8 | Osecam se zadovoljno. 13.4% 37.7% 31.2% 17.7%
9 Ose¢am se uplaSeno. 40.3% 41.6% 11.7% 6.4%
10 | Osecam se ugodno. 9.1% 31.2% 39% 20.7%
11 | Osetam se samouvereno. 14.3% 26.4% 39% 20.3%
12 | Osetam se nervozno. 16.9% 47.6% 20.8% 14.7%
13 | Jasam nervozan. 32% 45.9% 15.6% 6.5%
14 | Osecam se neodluc¢no. 24.7% 45% 19.9% 10.4%
15 | Ja sam opusten. 16.9% 31.2% 35.9% 16%
16 | Osecam se zadovoljno. 14.3% 40.3% 35.1% 10.3%
17 | Zabrinut sam. 21.2% 41.6% 26% 11.2%
18 | Osecam se zbunjeno. 29.9% 44.2% 18.6% 7.3%
19 | Osec¢am se mirno. 18.6% 39.8% 29.4% 12.2%
20 | Osecam se ugodno. 11.7% 37.2% 36.4% 14.7%
Ne. Glavna pitanja — Anksioznost
21 | Osecam se ugodno. 9.9% 41.6% 37.2% 11.3%
22 | Osecam se nervozno i Nnemirno. 12.6% 59.7% 19.9% 7.8%
23 | Zadovoljan sam sobom. 13% 37.2% 32.9% 16.9%
24 (\j/r?jlgeﬁsé?e(ézj'?%%;. da budem srec¢na kao Sto 31.5% 39% 16.5% 13%
25 | Osecam se kao neuspeh. 43.3% 40.7% 10.8% 5.2%
26 | Osetam se odmorno. 20.8% 49.8% 20.8% 8.6%
27 | Jasam "smiren, cool i opusten”. 15.6% 41.6% 28.1% 14.7%
28 r?liezceag;?ﬁ ;fr’;jzlz‘f’d": gomilajutakodane 1 o) so0 | 53905 | 14706 | 6.9%
29 ﬁirjeévgfnsoe' brinem zbog necega §to stvarno 15.2% 40.7% 22 5% 21.6%
30 | Jasam srecan. 6.1% 28.1% 34.2% 31.6%
31 | Imam uznemirujuée misli. 26.4% 45% 20.3% 8.3%
32 | Nedostaje mi samopouzdanja. 24.7% 45.9% 17.3% 12.1%
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33 | Osecam se sigurno. 10.8% 35.1% 29.4% 24.7%

34 | Lako donosim odluke. 12.6% 40.7% 36.8% 9.9%

35 | Osecam se neadekvatno. 26.8% 51.5% 18.2% 3.5%

36 | Jasam zadovoljan. 9.1% 49.4% | 27.7% | 13.8%
Neka nevazna misao prolazi kroz pameti i o o o 0

37 smeta mi. 15.2% 49.4% 22.9% 12.5%

gg | Uzimam razoCarenja kroz koja prolazi 18.6% | 485% | 22.5% | 10.4%
misao pameti i smeta mi.

39 | Jasam stabilna osoba. 10% 46.3% 27.7% 16%
Ja se nalazim u stanju tenzije ili previranja

40 | kad razmisljam o mojim nedavnim brigama 19.9% 48.5% 22.1% 9.5%

i interesima.
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N3jaBa 0 ayTopcTBY

Nwme u npezume ayropa @apxan Jlordu
bpoj unnexca 5027/2021

N3jaBmpyjem

Jla je TOKTOpCKa JUcepTalrja Mo
HaCJIOBOM

CepBricy MAaMETHOT 3IPABCTBA 33 MEPEhe U NIpeaBrhame cTpeca CTYASHATa
BHCOKOIITKOJICKOM 06[2330B3H>y IIPUMCEHOM BEIIITAYKC I/IHTeHI/IPeH!!I/Iie

® PE3YyJTaT COINCTBCHOI UCTPAKMBAYKOT paaa,

e J1a ucepTalyja y IeJHHU HU Y IeJIOBUMA HUje Oulia MpeiokKeHa 3a CTHIIAmE
JpyreIuIuioMe IpeMa CTYAHN]CKUM IIporpaMuMa IpyruxX BUCOKOIIKOJICKUX
yCTaHOBA;

® J1a Cy pe3yJiTaTh KOPEKTHO HaBEJEHU U

e J1a HMCAM KpIIMO/Ja ayTOpPCKa MpaBa U KOPUCTUO/JIa UHTEJIEKTYaJIHy CBOJUHY
APYTUX JIMLA.

IMoTnuc
ayropa

VY beorpany,
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M3jaBa O HCTOBETHOCTH IITAMIIAHE U €JIEKTPOHCKE Bep3Hje JOKTOPCKOr paja

Nwme u npezume ayropa @apxan Jlordu
bpoj unmexca 5027/2021

Cryaujcku nporpaMm EjlekTpoHCKO noc/jioBame U COPTBEPCKO HHKEHEPCTBO

Hacmos paga Ceancn NAaMETHOI 3IPABCTBA 34 MEPEHLE U npeg!Bn!ialbe cTpeca
CTVIEHATA V BUCOKOUIKOJCKOM 06933033}52 INPUMEHOM BEIITAYKE I/IHTeJ'II/Il"eH!!I/Iie

Mentop npod. ap 3opuna bornanosuh

W3jaBibyjeM J1a je mraMiiaHa Bep3Hja MOT JJOKTOPCKOT pajia MCTOBETHA €JIEKTPOHCKO]
BEp3HjU KOjycaM Ipeaao/sia paau noxpamema y JJurarajJHoM peno3uTopujymy
Yuusep3urera y beorpany.

Jlo3BospaBaM fia ce o0jaBe MOjU JIMYHU TOJAlld BE3aHU 3a J100Wjamke aKaJeMCKOT Ha3WBa JOKTOpPa
HayKa, Kao IIITO Cy UMe U Mpe3uMe, TOJIMHA U MeCcTO pol)erma 1 AaTyMm oa0OpaHe paja.

OBH NMYHM MOJAIM MOTY ce 00jaBUTH Ha MPEKHUM CTpaHULAMa JTUTUTaIHe OnOInoTeKe, y
€JIEKTPOHCKOM KaTaJIoTy W y mybiukanujama YHuBep3urteTa y beorpany.

IMoTnuc
ayropa

VY Beorpany,
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N3jaBa o kopumhemy

Opnamhyjem VYHuBep3uTeTcKy OuOnmmotexy ,CBerozap Mapkosuh® nma y JururamHu
peno3utopujymM YHuBep3uTera y beorpamy yHece Mojy JOKTOPCKY AMCEPTALN]y IO HACIIOBOM:

CepBucH _NaMEeTHOL _3PABCTBA 33 Mepewe M _mnpeapuhame crpeca

CTYIeHATA V BHCOKOIIKOJCKOM 00pa3oBamky NPHMMEHOM BelITauYKe
HHTEeJUTeHII]je

KOja je MOje ayTOpPCKO JEI0.

Juceprainujy ca CBUM IPUIO3UMA MPEAA0/Ia caM Y eJISKTPOHCKOM (hOpMaTy MOTOJHOM 3a TPajHO
apXUBHUpAbE.

Mojy MOKTOpPCKY AMCEpTalHjy MOXpameHy y JIUruTaiHoM perno3uTopujyMy YHHBEp3UTETa y
beorpany m moCTynHY y OTBOPEHOM IPUCTYIy MOTY Ja KOPUCTE CBH KOjH IIOLITYjy oapenode
caapkane y ogabpanom tumy ymneHie Kpearusre 3ajeqauie (Creative Commons) 3a Kojy cam ce
OJUTy4HO/T1a.

1. AyropctBo (CC BY)
2. AyropctBo — Hekomepijaiaao (CC BY-NC)

AyTopcTBO — HekoMepiujaiaHo — 0e3 npepaaa (CC BY-NC-ND)

4. AyTOpCcTBO — HEKOMEPIIHjAITHO — AeauTH o uctuM yciosuMa (CC BY-NC-SA)
5. AyropctBo — 6e3 ipepana (CC BY-ND)
6. AyropctBo — nenutu o uctum yciaosuma (CC BY-SA)

(Monumo 112 3a0KpYKHTE caMo jeHy OJ mecT HoHyheHux

yureHny. KpaTak onmuc JTUIEHIY je cacTaBHU JIe0 OBE H3jaBe).

ITornuc ayropa

VY Beorpany,
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1. AyropcrBo. [103B0JbaBaTe yMHOXKABAKE, TUCTPUOYIIM]Y M jJABHO CAOIIITABAKE JICNa, 1
npepajie, ako ce HaBeJe MME ayTopa Ha HauuH ojpeheH on crpaHe ayropa wiM JaBaouna
JUIEHIIE, YaK ¥ Yy KomepuujainHe cBpxe. OBo je HajcoO0 HMja O/ CBHUX JIUIICHITH.

2. AyTOpPCTBO — HeKOMepuHjaaHo. /[03BoJbaBaTe YMHOXKaBaWkE, TUCTPUOYIIH]Y U JaBHO
caomInTaBame Jieja, U Ipepaje, ako ce HaBeJe MMe ayTopa Ha HauuH ozapeheH on ctpane
ayTopa wid JnaBaoua juieHne. OBa JHIIEHIA HE J03BOJbAaBAa KOMEpIHUjalHy YHoTpely
nena.

3. AyTOpcTBO — HeKOMepuHjajqHO — 0e3 mpepaga. Jlo3Bo/baBaTe YMHOXaBambe,
TUCTpUOYLIMjy ¥ JaBHO CaoNINTaBame jeia, 0e3 mpoMeHa, IpeoOIMKoBamka WK ynorpeoe
JieNia y CBOM JIelly, aKO C€ HaBeJle MME ayTopa Ha HauWH ofpeheH oj cTpaHe ayTopa WiH
nasaora ymieHne. OBa JUIEHIIA HE JO3BOJbaBA KOMEPIUjaliHy YHOTpeOy nena. Y oxHocy
Ha CBE OCTaJIe JIMIICHIIE, OBOM JIMLIEHIIOM CE OrpaHnyaBa HajBehn oOuM mpaBa Kopumhema
nena.

4. AyTOpCcTBO — HEKOMEpPUMjaJHO — JeJUTH IMOJ MCTHM yciaoBuma. Jlo3BoJbaBare
YMHOaBame, AUCTPUOYNN]y U jaBHO CAOINIITABAKE J€Na, U IIPEpaje, ako Cce HaBeJe MMe
ayTopa Ha Ha4yMH ojpeheH ox cTpaHe ayTopa WM JaBaola JHIEHLE U aKko ce Mpepaja
aucTpuOynpa IOJ HCTOM WIM CIMYHOM JnneHnoM. OBa JMIEHIa HE J03BOJbaBa
KOMepLUjaliHy yrnoTpeOy /iena U npepaja.

5. AytopcTBo — 0e3 mpepajaa. Jlo3BospbaBaTe yMHOXKaBame, JAUCTPUOYIIH]Y U JaBHO
caominTaBame Jiesa, 0e3 MpoMeHa, MPeoOIMKOBamka WIM yIoTpede Jena y CBOM Jeny,
aKo ce HaBelle MMe ayTOpaHa HauyuH ojpeheH o cTpaHe ayTopa WM JaBaola JHIEHIIE.
OBa nuIiieHIIa J03BOJbaBaKOMEpPIIHjaIHy yIIOTpeOy aena.

6. AyTopcTBO — [€JUTH NOA HCTUM YyciaoBuMma. J[o3BosbaBaTe yMHOXKaBambe,
TUCTPUOYIM]Y U JaBHO CAOIIITaBamke Jea, U Mpepaje, ako ce HaBele MMEe ayTopa Ha
HauMH ozpeleH oJ cTpaHe ayTopa WM JlaBaola JUICHIIE U aKo ce mpepaja JUCTpuOynpa
MO/l UCTOM WJIM CITUYHOM JHIeHIIoM. OBa JIMIIEHIIa J03BOJhaBa KOMEPIHjaHy YIMOTpeOy
nena u npepanga. CiudHa je coPTBEPCKUM JIMIIEHIIaMa, OJHOCHO JIMIIEHIIaMa OTBOPEHOT
Ko7a.
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