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Zarzgdzanie procesem uczenia w komputerowych systemach wspomagajgcych nauczanie

1 Wstep

Ninigjsza praca poswigcona jest efektywnemu zarzadzaniu procesem uczenia
w komputerowych systemach nauczania, a scislej rzecz biorac opracowaniu algorytméw
realizujacych proces nauczania wykorzystujacych automatyczny dobor stopnia trudnosci lekcji
w zaleznosci od indywidualnych cech studenta, oraz doborowi takigj architektury by
podwyzszyé  efektywnosé techniczna' tego procesu poprzez wykorzystanie srodkow
technicznych platformy zdalnego nauczania

Nowa dziedzina zwana nauczaniem zdalnym, wykazata juz do tej pory swa duza uzytecznosc.
Cierpi ona jednak na choroby wieku dziecigcego: brak jednolitej, spéjnej wizji realizacji
nauczania. W wiekszosci przypadkéw teoria nie idzie w parze z praktyka, tak tez jest
w przypadku nauczania zdalnego. W nauczaniu zdalnym potozono nacisk na teori¢ nauczania,
aw dziedzinie technologii pozostawiono petna otwartos¢, co w wielu przypadkach negatywnie
wplywa na dziatanie nowo tworzonych systemow. Obecnie wigkszos¢ nauczycieli
akademickich z wielu specjalizowanych jednostek szkot roznych stopni dostrzega potrzebe
ujednolicenia i usprawnienia tegoz sposobu ksztatcenia. Coraz cze$cief mowi Sie 0 tzw.
systemach e-edukag;i.

Efektownos¢ ksztatcenia jest funkcja wielosci form, metod i srodkow dydaktycznych [36].
Podniesienie tejze efektywnosci w dobie komputeryzacji i zalewu informacji moze wystapié¢
jedynie poprzez wiasciwe wykorzystanie srodkéw technicznych z klasycznymi formami
i metodami nauczania prowadzace do skonstruowania odpowiednich struktur dydaktycznych
zintegrowanych z nowoczesnymi technologiami i srodkami prezentacji formalnej [47].
Technologia ksztatcenia [44] to interdyscyplinarna nauka o skutecznosci edukacji, poszukujaca
odpowiedzi na pytanie, w jaki sposdb naucza¢ i uczy¢ szybcigj, lepigj i taniej w okreslonych
warunkach. Interdyscyplinarny charakter tel technologii polega na tym, ze czerpie ona
przedmiot zainteresowan i metody badawcze z innych dyscyplin, jak informatyka,
cybernetyka, teoria systemow czy teoria komunikaciji.

Znaczna ztozonos¢ obliczeniowa algorytméw nauczania zdalnego, jak réwniez ogromna liczba
danych podlegajacych analizie wptywa na duze obciazenie nadzorujacych kurs, gdy liczba
stuchaczy przekroczy Kkilkanascie - Kkilkadziesiat osdb [62]. Wtedy to liczba o0sob
zaangazowanych w kontrole, planowanie, harmonogramowanie zaje¢, oraz oceng postepdw
stuchaczy rosnie proporcjonalnie do liczby stuchaczy. W tradycyjnej metodzie nauczania na
odlegtos¢ wszystkie przedstawione procesy realizowane 3 przez ,,czynnik ludzki” [6,32,44],
co moze powodowac (i zazwycza] powoduje) sytuacje kryzysowe, np. utrata kontroli nad
nadzorem postepOw w nauce dang] grupy (zmeczenie prowadzacego), niedostosowanie
materialtdw poprzez niezngjomos¢ poziomu zaawansowania/umiejetnosci stuchaczy, co wiaze
Sig z utrata ich zainteresowania/checi nabywania wiedzy itp. Niemnig jednak wykluczenie
catkowicie cztowieka z procesu nauczania jest rowniez czynnikiem niekorzystnym [48,53,56],
wiaze Sie to m.in. z poczuciem wyobcowania studentéw i braku kontroli.

Remedium na przedstawione wyzej niedogodnosci, oraz sposobem na zwigkszenie sprawnosci
i efektywnosci procesu nabywania wiedzy moze by¢ zastosowanie inteligentnego systemu
agentowego [4, 9, 18, 25, 37, 50, 62-66].

W dobie dynamicznego rozwoju Internetu i fatwo dostgpnego szerokopasmowego dostepu do
sieci, coraz to wiecej instytucji dostrzega mozliwosé wykorzystania tych srodkéw do
Swiadczenia ustug edukacyjnych [61].

! Poprzez efektywnos¢é techniczng systemu e-nauczania rozumie si¢ maksymalna ilos¢ studentéw korzystajacych
réwnolegle z systemu.
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Mimo istnienia mnogosci zaréwno komercyjnych (WebCT, Lotus Learining Space, Oracle
I-Learning) jak i otwartych platform (Modle) zdalnego nauczania, wigkszos¢ z nich petni
jedynie rolg kontenera na wiedzg oraz dostarcza mechanizmy jej udostgpniania[14, 17, 21, 22,
59]. Wykorzystuje si¢ w nich jedynie potaczenie réznych technik przekazu wraz
z wykorzystaniem multimedidw [49]. Zatracona zostala podstawowa idea nauczania,
a mianowicie zorientowanie na studenta, na jego cechy indywidualne [42]. Podstawowym
problemem w obecnych systemach jest brak modelu studenta, oraz indywidualizacji procesu
nauczaniatak by byt jak najbardziej dopasowany od cech osobowych jednostki [48, 60].
Teoria ksztatcenia wskazuje [30, 42, 49], ze efektywnosé procesu nabywania wiedzy oparta
jest na dostosowaniu tegoz procesu do indywidualnych cech studenta. Bazujac na wiasnych
doswiadczeniach mozemy wyrézni¢, co najmniej kilka czynnikdw, ktore warunkuja
efektywnos¢ przyswajania wiedzy. Sa to miedzy innymi:

stopien skomplikowania materiatu,

ilos¢ i zr6znicowanie materiatu w jednostce lekcyjnej,
czas trwania lekgji,

pora nabywania wiedzy.

wn W W W

Uwzglednienie tychze czynnikbw przez system wspomagania nauczania, w toku nauki
i dostosowanie ich do cech poszczegblnych uczestnikbw, moze znaczaco zwigkszyé
efektywnos¢ tego procesu [67, 72, 73].

Praktyczne zastosowanie zdalnego nauczania w Internecie wymaga opracowania specjalnych
narzedzi programistycznych zwanych platformami e-nauczania (e-learningowymi).

Istnigje ponad 60 narzedzi wspomagajacych proces nauczania zdalnego [14, 21, 22]. Jednak
umigjetnos¢ wykorzystania tych systemoéw, czy metod prowadzenia nauczania przy ich
pomocy jest niezbyt wielka [6]. Rozrézniasi¢ trzy gibwne rodzaje systemOw e-nauczania

§ CMS (Course Management Software) — systemy zarzadzania trescia edukacyjna,

§ LMS (Learning Management Software) — systemy zarzadzania procesem nauczania,

8§ ITS (Inteligent Tutoring System) — inteligentne systemy uczace (systemy
wykorzystujace techniki sztucznej inteligencji, agentéw oraz algorytmy heurystyczne).

Funkcjonalnos¢ systemow e-nauczania, zorganizowana jest najczesciej w pigciu nastepujacych
modutach [5, 8]:

§ modut zarzadzania przedmiotami — pozwala na ustalanie harmonogramow dostepnych
przedmiotéw i udostgpnienie zwiazanych z nimi informacji, umozliwia ponadto
$ledzenie procesu nauki poszczeg6lne studentow,

8§ modut zdalnego samoksztalcenia — umozliwia  studentom  korzystanie
z przygotowanych zdalnych kurséw oraz udost¢pnia informacje o wynikach,

8§ modut komunikacyjny — umozliwia synchroniczny Ilub asynchroniczny kontakt
pomiedzy nauczycielem a studentem (komunikatory, wewnetrzny system pocztowy),

§ modut budowy kursbw — umozliwia nauczycielom tworzenie szkieletu kursow,
wypetnianie ich trescia tekstowa i multimedialna,

§ modut quizow — pozwalajacy na opracowanie zestawu pytan, udostepnienie tych pytan
studentom w trybie do samo-sprawdzenia wiedzy lub umozliwiajacy przeprowadzenie
egzaminul.

Wiekszos¢ systemow jest systemami mieszanymi, niemnigj jednak skupia sie na zarzadzaniu
trescia edukacyjna, a czes¢ odpowiedzialna za zarzadzanie procesem nauczania jest w nich
potraktowana raczej zdawkowo.
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Szczegbtowy opis nawet najbardzigj istotnych platform wykracza poza ramy niniejszego
tekstu. Niemniegj jednak autor chciatby przedstawi¢ skrotowy przeglad wybranych platform.

Do najbardziej zaawansowanych, a zarazem najpopularniejszych, platform e-nauczania,
nalezy zaliczy¢: Angel Learning (www.angellearning.com),Blackboard Learning System
(www.blackboard.com), Desire2Learn Learning Platform (www.desire2learn.com), Moodle
(moodle.org), OLAT (olat.org), Sakai (www.sakaiproject.org), WebCT Campus Edition
(www.webct.com).

Wszystkie platformy, przedstawione powyzej, posiadaja mnigj lub bardziej rozbudowane
funkcjonalnosci zwiazane z zarzadzaniem procesem nauczania, ktérych podsumowanie mozna
znalez¢ w [14, 22, 26]. Obecne na rynku rozwiazania — cierpia na niedoskonatosci wieku
dziecigcego — platformy e-nauczania wyrosty w prostg linii z systeméw zarzadzania trescia,
tworzonych z mysla, nie o ksztalceniu zdalnym, a prostym i funkcjonalnym zarzadzaniu
elementami portali internetowych. Wiele, kluczowych elementéw, z pedagogicznego punktu
widzenia zostato pominigtych — najbardziej dokuczliwych brakiem jest w tychze systemach
brak dywersyfikacji studentow. Kazdy student jest traktowany w ten sam, zunifikowany
sposob. Co wiaze sig¢ z brakiem wyréznienia studentéw wybitnych jak rowniez tych, ktorzy nie
radza sobie samodzielnie z materiatem. Niestety, zadna platforma nie oferuje:

§ mozliwosci okreslania wejsciowego poziomu wiedzy studentéw czy tez ciagtego jego
monitorowania,

§ drategii dostosowywania materiatu dydaktycznego do indywidualnego studenta, tak by
materiat by optymalny dla jednostki,

§ ujednoliconych mechanizméw tworzenia grafu wiedzy kursu.

W wigkszosci systemOw zdalnego nauczania nacisk potozono na techniczne aspekty nauczania
[58], a pominicto lub potraktowano zdawkowo [14] niezmiernie wazny aspekt nauczania
ukierunkowanego na jednostke. Godnym nasladowania jest pomyst tworzenia modeli
studentow [32] oraz budowania systemdw adaptacyjnych.

W wielu pracach [16, 17, 19, 27, 49, 51, 53] podkresla si¢ brak catosciowego podejscia do
problemu nauczania zdalnego, migdzy innymi na skupienie si¢ na dostarczaniu tresci
dydaktycznej z pominieciem cech osobowych czy indywidualnego podejscia do studentow.
Powinno si¢ stara¢ potaczy¢ mozliwosci wspoiczesng) techniki wraz z odpowiednim
zamodelowaniem studentow o r6znych umigjetnosciach czy poziomach wiedzy.

Brakuje systemu, ktory by taczyt mozliwos¢ dostosowania materiatu dydaktycznego do
poziomu wiedzy poszczegllnych studentow wraz z kontrolowaniem postepOw w nauce
Z dobieraniem odpowiedniego materiatu. Nowopowstajace systemy powinny by¢ systemami
opartymi przede wszystkim na odpowiednio zbudowanym modelu studenta [29, 31, 37, 66, 67]
oraz by¢ systemami adaptujacymi si¢ do potrzeb jednostki [27, 32, 45)].

Ninigjsza praca stawia sobie za zadanie potaczenie wyzej wymienionych postulatéw w jednym
systemie, ktéry stanowi¢ bedzie podstawe przysziego modularnego systemu e-nauczania,
majacego by¢ odpowiedzia na utomnosci obecnych rozwiazan.

1.1 Cel pracy

Celem pracy jest stworzenie koncepcji systemu e-nauczania oraz narzedzi wspomagajacych
zarzadzenie procesem uczenia. System ten ma bada¢ mozliwe strategie adaptacji procesu
nauczania studenta, poprzez dostosowanie sciezki nauki do osobowych cech studenta (grup
studenckich) definiowanych przez poziomy wiedzy studentéw oraz szybkos¢ przyswajania
wiedzy.
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Tworzony system e-nauczania ma

§ wumozliwia¢ samoksztalcenie si¢ jego uzytkownikow oraz wielodostep przy
wykorzystaniu komputera PC z dostgpem do Internetu, z wykorzystaniem taniego
i powszechnie uzywanego sprzetu / oprogramowania (od strony klienckiej) — bedacego
W zasiegu przecigtnego uzytkownika/ ,,taniego” laboratorium,

8 minimalizowa¢ naktady czasowe pracy (rozumiane jako czasy redlizacji strategii
adaptacji procesu nauczania) w oparciu o inteligentnych agentéw,

§ zminimalizowa¢ poniesione koszty finansowe (rozumiane jako naktady na konfiguracje
sprzgtu uzytego narealizacje systemu),

§ podnosi¢ efektywnosé? proces e-nauczania pojedynczych studentéw lub/i catej grupy
studenckigj - dazy¢ do poprawienia uzyskiwanych wynikéw nauczania, tak by nie byty
nizsze od zaktadanego minimalnego poziomu lub nie byty gorsze niz w przypadku
losowej, a nawet deterministycznej realizacji procesu nauczania.

Cel pracy bedzie realizowany w oparciu 0 ponizsze zatozenia:

1. Aksiomat: istnigje podstawowy graf wiedzy (zbior wszystkich wiadomosci z dane
dziedziny wiedzy w postaci grafu, czyli weztbw powiazanych ze soba tukami) -
zwiazane z okreslonym przedmiotem lub dziedzing wiedzy, w ktorym to grafie wezty
odpowiadaja kwantom wiedzy, a tuki kolejnosci je nabywania

2. Dla danego (i-tego) kursu, na podstawie podstawowego grafu wiedzy, mozemy
wyznaczy¢ graf wiedzy kursu (GWK(i)) — podgraf grafu wiedzy zdefiniowany jako
podzbidr weztdw i tukow, ktére stanowia wiedze do opanowania, w czasie trwania
kursu.

3. Mozliwe jest zastosowanie architektury agentowej, wspierajacej mechanizmy
réwnowazenia obcigzenia systemu e-nauczania.

Gtéwnym celem pracy jest opracowanie metodyki konstruowania systemu wspomagajacego
sterowanie komputerowym kursem edukacji w sposdb inteligentny, tzn. umozliwiajacy
odkrywanie i wykorzystywanie pewnych cech 0sob bioracych udziat w kursie, ktéreto a priori
nie sa znane, badz byly biednie wyznaczone, podczas procesu kwalifikacji. Ma to by¢ system
komputerowy, przeznaczony dla studentéw o réznych poziomach wiedzy, ktory zarzadzat
bedzie procesem uczenia. Z podstawowego grafu wiedzy wybierana bedzie sciezka nauki,
ktora nalezy ukonczy¢ by posiasé pewien fragment wiedzy z danej dziedziny. Wezly kazde
sciezki sa wielopoziomowe, zalezne od stopnia trudnosci jednostki lekcyjnej, ale sama sciezka
jest regularna®. System bedzie dobiera¢ sposdb przemieszczania sic wewnatrz weztéw Sciezki
(,optymalny” stopien trudnosci), w taki sposdb by ukonczenie lekcji przez kazdego studenta
spetniato kryteria zdefiniowane szczeg6towo w dalszej czesci pracy (rozdz. 3.5).

Funkcjonowanie systemu opiera si¢ na analizie dziatan studentow (m.in. historii ocen,
wariancie lekcji ukonczonym w poprzednim kroku) oraz sprowadza si¢ do inteligentnego
dostosowywania materiatu nastepnej lekcji do indywidualnych studentéw.

W sktad systemu wchodza algorytmy doboru stopnia trudnosci prezentowanych lekcji, stuzace
do przyporzadkowywania studentowi odpowiedniego stopnia trudnosci lekcji w zaleznosci od:

§ poziomu wiedzy jaki reprezentuje student — w fazie wstepnej (startowej) brany jest pod
uwage poczatkowy stan wiedzy, w fazie adaptacyjnej poziom aktualny,

2 Podnoszenie efektywnosci odbywa si¢ na drodze dostosowywania pozioméw trudnosci poszczegdlnych lekgji
wzgledem poziomu wiedzy ucznia przez strategie adaptacyjne.
3 Mozliwe sq tylko przejscia do nastepnej lekdji, badz zmiana poziomu trudnosci wewnatrz lekgji (rys. 2.5).
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§ historii studiowania (informacji o stopniach trudnosci na jakich student ukonczy?t
poprzednie lekcje),

§8 $rednigj oceny z poprzednich, ukonczonych pozytywnie, lekcji,

§ sumy punktéw kredytowych uzyskanych w poprzednich lekcjach.

Zadaniem strategii adaptacji procesu nauczania bedzie przypisanie studenta na taki stopien
trudnosci w nastepnej lekgji, by spetnione byty dwa kryteria:

1. Ocena uzyskana po ukonczeniu jednostki lekcyjnej, byta nie mnigjsza niz srednia
ocena studentéw (na poczatku procesu nauczania — w fazie poczatkowe) o takim
samym poziomie wiedzy*.

2. Suma punktéw przyznanych za kazda ukonczona lekcje nie byta mniejsza niz potowa
ich maksymalnej sumy do uzyskaniaw catym procesie nauki.

Zaproponowane algorytmy realizuja paradygmat nauczania programowanego [5, 33], czyli
ksztatcenia wedtug odpowiednio przygotowanego programu tj. ciagu logicznie i merytorycznie
powiazanych porcji informacji z danej dziedziny wiedzy. Ksztatlcenie ma w tym przypadku
nastgpujacy cykl: przekazywanie porcji informacji (lekcji), sprawdzenie stopnia jej
opanowania (test kompetencji). Wybrano paradygmat nauczania programowanego gdyz
w naturalny sposdb posiada zwiazek nauki z praktyka [4,10,13].

Nauczanie programowane narodzito si¢ na fali tzw. "technicznego myslenia’. Bylo
uwienczeniem dazen, by proces dydaktyczny ulegat indywidualizacji i automatyzacji. Autorem
koncepcji, ktéra znalazta zastosowanie w dydaktyce byt B. F. Skinner. Najwazniejszym
elementem nauczania programowanego jest program rozumiany jako odpowiednio
uporzadkowane nastepstwo polecen, ktére sa przekazywane za posrednictwem maszyny
dydaktycznej lub podrecznika programowanego i wykonywane przez uczacego si¢ cztowieka.
Zaleznie od charakteru drogi uczenia si¢ i oczekiwanych odpowiedzi wyrdznia si¢ programy
liniowe, rozgalezione i mieszane [46]. W tym przypadku skorzystamy z programu
rozgalezionego. System decyduje, na jaka sciezke i na jaki stopien trudnosci skierowat
studenta, w zaleznosci od jego wiedzy i historii nauki. Najwazniejsze paradygmaty nauczania
programowanego to:

1. Materiat dydaktyczny dzieli¢ nalezy na mate porcje, zwane kwantami wiedzy
(jednostkami lekcyjnymi), ktore studenci opanowuja stosunkowo szybko.

2. Pytania, w tescie kompetencji, majacym miejsce po kazdej lekcji, nie moga byé¢ zbyt
trudne, aby nie zniechgcac do pracy.

3. W trakcie testu kompetencji studenci powinni by¢ informowani, czy ich odpowiedzi
S prawdziwe, czy biedne. Odpowiedz prawdziwa jest wzmacniana pozytywnie,
fatszywa lub niepetna— negatywnie.

4. Wszyscy przechodza kolejno przez wszystkie lekcje ze sciezki nauczania, lecz kazdy
to czyni w odpowiednim dla siebie tempie.

5. Na dsopniach ,tatwigjszych”, dostarczana jest znaczna liczba wskazowek
ulatwiajacych udzielanie odpowiedzi, odpowiednio na , trudniejszych” ich liczba jest
stopniowo ograniczana.

Ze wzgledu na brak mozliwosci wykorzystania rzeczywistego systemu edukacji oraz
uzytkownikbw w postaci studentéw do badania strategii nauczania postuzono si¢ symulacja
jako préba odzwierciedlenia rzeczywistosci.

* Przy zatozeniu, ze NIE STOSUJE SIE nawigacji przypadkowej (w chwilach czasu t > to) tj. umieszczania
wszystkich uzytkownikéw na najnizszym z mozliwych poziomie trudnosci danego wezta.
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Dla celow symulacji zachowania si¢ systemu edukacji stworzono generator grup studenckich
pozwaajacy na zdefiniowanie dowolnie duze] grupy testowe tj. grupy studenckiej
0 skonczonej licznosci, o dowolnym rozktadzie pozioméw wiedzy jej cztonkow, a nastepnie
wykorzystanie jej dla dowolnie dtugiego, skonczonego, procesu nauki.

Korzystajac z przyjetego modelu studenta (opisanego w rozdziale student i grupy studenckie),
przetestowane beda rozne strategie doboru materialu w zaleznosci od poziomu wiedzy
studenta.

1.2 Teza

Jezeli w komputerowym systemie wspomagania procesu nauczania (zwanym systemem
wspomagania e-nauczania) opartym o strategie nawigacyjne (adaptacji procesu nauczania),
zdefiniowanym szczegGtowo ponizey:

§ istnieja modele e-edukacji oraz komputerowa implementacja systemu gromadzacego
wiedze w postaci grafu wiedzy kursu, po ktérym mozna si¢ porusza¢ wg przyjetych
strategii,

§ zastosuje si¢ odpowiednie strategie (algorytmy) adaptacji procesu nauczania dla
poszczegolnych grup studenckich,

§ zastosuje si¢ architekture agentowa e-systemu i wprowadzi si¢ mechanizmy
réwnowazenia obciazenia.

to dla danego grafu wiedzy kursu

§ mozliwe jest wybranie strategii, zwigkszajacej efektywnos¢é uczenia, ktéra poprawi
efektywnos¢ e-systemu poprzez ograniczenie czasu potrzebnego do opanowania
danego materiatu dla studenta, grupy studenckiej, zobrazowane np. poprawa rozktadu
ocen (statystyka), m.in. srednigj i odchylenia standardowego wynikow nauki (w postaci
wynikéw testow kompetencji) dla grupy,

§ mozliwe jest poprawienie wydajnosci technicznej® systemu e-learningu poprzez
réwnowazenie obcigzenia systemu (ang. load balancing).

1.3 Zakresrozprawy i obszar badan

W rozprawie przedstawiony jest system edukacji 0 znanym podstawowym grafie wiedzy oraz
0 zdefiniowanych procesach nauczania, przewidzianych dla studentéw o indywidualnych
cechach osobowych oraz dla grup studenckich o parametrach osobowych bedacych
»usrednieniem” cech indywidualnych.

Do najwazniejszych aspektow pracy nalezy przedstawienie koncepcji systemu e-edukagi
i narzedzi wspierajacych proces nauczania, ktorych jakos¢ jest weryfikowana w warunkach
symulacji.

® Definiowang jako max ilos¢ studentéw, réwnoczesnie korzystajacych z systemu e-nauczania, bez zauwazalnego
spowolnienia jego dziatania
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Symulacyjny System badania Adaptacji procesu Nauczania jest narzedziem wspomagajacym,
powsalym z braku mozliwosci przebadania rzeczywistych obiektéw, systemem
umozliwiajacym m.in.:

skonstruowanie podstawowego grafu wiedzy (PGW),

wyznaczenie grafu wiedzy kursu (GWK(i)) w postaci sciezek nauczania,

kwantyfikacje wiedzy,

zdefiniowanie procesu nauczania,

ewaluacje parametréw procesu nauczania,

zwiekszenie efektywnosci zuzycia zasobow systemowych poprzez wykorzystanie
agentow.

wn W W W W w

W rozprawie zostanie zaprezentowany podziat wiedzy na elementy, jak réwniez zasady
udogtgpniania tejze wiedzy. Opisany bedzie proces walidacji nauczania i monitorowania
procesu nauki. Przedstawiona bedzie rowniez architektura systemu, oparta o inteligentnych
agentow, ktorych zadaniem jest zwiekszenie efektywnosci technicznej systemu (rozumiane)
przez zwickszenie maksymalnej ilosci studentéw rownolegle korzystgjacych z systemu
e-nauczania, bez zauwazalnego spowolnienia jego dziatania). Agenci, nie tylko réwnowaza
obciazenie e-systemu, ae réwniez zaangazowani Sa W proces uczenia (m.in. poprzez
kwantyfikacje wiedzy, dostarczanie materiatu dydaktycznego, dobdr i realizacje odpowiednie)
strategii adaptacji nauczania etc.).

Konstruowany system bedzie systemem adaptacyjnym (na jego potrzeby stworzone zostana
heurystyczne strategie ,,podnoszenia skutecznosci” procesu uczenia) — dostosowujacym si¢ do
cech studentéw, wykorzystujacym techniki zdobywania wiedzy i dobierajacy algorytm uczenia
do cech i wynikow studentow.

System ten bedzie dziata¢ jako inteligentny asystent wyktadowcy, wykorzystujacy
inteligentnych agentéw (m.in. agentéw studenta) zbierajacych dane o poszczeg6lnych
studentach i przekazujacych je do analizy w procesie dostosowania trudnosci materiatu do
,mozliwosci”® poszczegdlnych studentéw.

Przetworzone wyniki, uzyskane w procesie symulacji procesu e-nauczania, bgda zagregowane
i na ich podstawie wybrana bedzie najlepsza z dostepnych, strategia adaptacji procesu
nauczania.

®  mozliwosci” nalezy rozumiet przez poziom wiedzy studenta oraz zdolnos¢ do nabywania wiedzy (parametr
niemierzalny)
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2 System e-nauczania
2.1 Model uczenia

2.1.1 Wiedza przekazywana

W ninigjszym podrozdziale zdefiniowane zostana podstawowe terminy wykorzystywane
W rozprawie.

Definiuje sig:

System e-naucznia (2.1), zwany e-systemem, w sktad ktérego wchodza nastepujace elementy:
wiedzaw postaci grafu,

testy kompetencji,

dane historyczne,

strategie nauczania,
zasoby sprzetowe.

wn W W W W

e- system={ wiedza(graf ), testy,,,, dane,,, strategie,,, zasoby} (2.1)

Wiedza jest reprezentowana w postaci grafu skierowanego, bez nawrotéw i rozgatezien (do
sasiednich gatezi lezacych natym samym poziomie w ptaszczyznie poziomej), wiedza zawarta
jest w lekcjach (ztozonych z kwantéw wiedzy, elementarnych porcji wiedzy), ktorych przejscie
(rozumiane jako nabywanie wiedzy) jest monitorowane, a nabyta wiedza podlega walidacji
(,wstepngj” w fazie wstepnegj jak i ,koncowej” w testach kompetencji na podstawie, ktorych
dokonywany jest wybor odpowiedniego stopniatrudnosci kwantu wiedzy nastepnej lekcji).

Korzen
Podstawowego
Grafu Wiedzy -

wezet poczatkowy

Lekcja ztoZzona z trzech
kwantoéw wiedzy o trzech
stopniach trudnosci

Lekcja
- wezet PGW

Skomplikowanie materiatu

O

Rys. 2.1 Reprezentacja wiedzy w postaci grafu skierowanego

\
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Graf wiedzy kursu (2.2) —jest to graf skierowany o strukturze hierarchicznej” tréjwymiarowe
- dodatkowy wymiar to gicbokos¢, ktérego wierzchotki symbolizuija lekcje.

K = (L(Kg). H(Ky)) (2.2)
gdzie:
L(Kgw) — niepusty skonczony zbior elementéw zwanych lekcjami,

H(Kgw) — skonczony zbidr uporzadkowanych par réznych elementéw zbioru L(Kgw),
zwanych krawedziami grafu.

Krawgdzie (galezie grafu) wskazuja mozliwy kierunek przemieszczenia si¢ po grafie
skierowanym (grafie wiedzy kursu). Nalezy zwrdci¢ uwage, ze przemieszczanie bedzie
rozwazane na dwu poziomach:

§ zewngtrznym (poziom grafu — przemieszczanie migdzy lekcjami),
§ wewngtrznym (poziom $ciezki nauczania— przemieszczanie migdzy kwantami wiedzy).

Korzeniem wejsciowym grafu wiedzy nazywa sie wezet, ktory reprezentuje najbardziej ogdine
informacje dotyczace dostarczanej wiedzy. Graf wiedzy mozna umiesci¢ w ukladzie
wspotrzednych  (rys.  2.4). Wtedy to korzen posiadat bedzie wspbirzedne
x =0,y =0, z=1 Przyjmuje si¢, ze graf wiedzy jest dany, a sama konstrukcja nie stanowi
przedmiotu pracy. Niemnigj jednak konieczne jest przytoczenie definicji, aby dalsze
rozwazania miaty sens. W dalszej czesci pracy przedstawiony bedzie proponowany algorytm
tworzenia Podstawowego Grafu Wiedzy (rys. 2.12).

Przyjmuje sig, ze graf wiedzy powinien mie¢ odpowiedni ksztadt, tzn.

§ Kkorzen ,u szczytu”,

§ od korzenia w dot grafu, znajduja si¢ na informacje elementarne, podstawowe
zagadnienia, problemy, reprezentowane przez lekcje,

§ nadrodze w doét grafu wiedzy prowadza krawedzie, powiazane z lekcjami 0 rosnace
ztozonosci (stopniu skomplikowania),

§ kazdy wezel moze posiada¢ wigcej niz jedna wersje lekcji, uszeregowana w 0si z, gdzie
lekcja najtrudniejsza znajduje sie ngjblize] poczatku uktadu wspoirzednych (ngjblizej
obserwatora).

Material kursu (ztozony z kwantéw wiedzy) — to zbidr informacji (przygotowanych przez
ekspertow z danegj dyscypliny wiedzy) zawiergjacej tekst, wzory, rysunki, dotyczacy danego
dzialu. Zorganizowany jest w podstawowy graf wiedzy, digraf o strukturze hierarchicznej®
trzywymiarowej (3D), dodatkowy wymiar to stopien trudnosci.

Lekcja — zlozona z elementarnych porcji wiedzy zwanych kwantami wiedzy (7). Lekcja
reprezentowana jest przez wezet (rys.2.2) grafu, opisana przez (czyt. obejmujaca):

" (zob. zalozenia) kazdy (nastepujacy po sobie w ptaszczyznie pionowe)) wezet (kwant wiedzy) potaczony
incydentnym przejsciem z nastgpnym (potozonym ponizel w hierarchii), posiada w sobie zawarte informacje
bardzig ztozone od wezta poprzedniego, w sensie merytorycznym, a nie tylko ilosciowym, tzn. kwanty potozone
wyz€j dotycza zazwycza) innych (prostszych) zagadnien, ktdre beda reprezentowane ponizej jako osobne wezty.

8 Uwaga terminologiczna. NIE MA zadnego standardowego jezyka teorii graféw, a kazdy autor ma swoje wiasne
stownictwo — Robin J. Wilson - Wprowadzenie do teorii grafow, PWN, Warszawa 2002
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element wiedzy,

test kompetencji (test kontrolny),

element decyzyjny — ktory w oparciu o uzyskany wynik testu (przy przyjetym
algorytmie nauczania) kieruje na adekwatny stopien trudnosci danej lekcji.

wn W W

Element Element
. Test .
wiedzy decyzyjny

Wezet PGW

Rys. 2.2 Reprezentacja wezla grafu jako kwantu wiedzy (jednostki lekcyjnej)

Kombinacje poszczegblnych, nastepujacych po sobie weztdw tworza sciezki. Rozwazajac
budowe grafu wiedzy, nalezy zwrdci¢ uwage, ze kazda lekcja posiada wigce niz jeden
~ekwiwalent” w osi Z. Ekwiwalent kazde lekcji w osi Z zwany jest kwantem wiedzy,
i okreslony jest stopniem trudnosci (Ck), ktory jest trudnoscig danego kwantu (2.3).
Poszczegdélne lekcje odpowiadaja wiedzy niezbednej do przyswojenia danej partii materiatu,
natomiast kwanty wiedzy w lekcji reprezentuja ta sama wiedzg, ale oréznym stopniu
trudnosci, tuki za$ odpowiadaja ,kierunkowi przemieszczania’® — wyborowi nastepnych
(odpowiednich) weztéw. Kazdy kwant wyposazony jest w mozliwosé¢ przeprowadzenia testéw
kompetencji i w oparciu o uzyskany wynik nastepuje wybor adekwatnego tuku skierowanego.

Zwielokrotniony wezet
ztozony z kwantéw

o trzech stopniach
trudnosci

Elementy Element
. Test h
bierne decyzyjny

Stopien trudnosci 3

Stopien trudnosci 2

Test :
decyzyjny
Stopien trudnosci 1

Elemen
bierne

Rys. 2.3 Idea , zwielokrotnionego” wezta ztozonego z lekcji o trzech stopniach trudnosci

Stopien trudnosci nalezy interpretowac w sposob nastepujacy: lekcje o najtatwiejszym stopniu
trudnosci, (tj. najlatwiejsze) potozone sa ptaszczyznie Z ngjdalej od obserwatora (rys. 2.3).

| :<wariant(d )V test(d )", pkt(dfact)‘”,element_decyzyjny‘”> (2.3

fact

® Przez kierunek nauczaniarozumie si¢ kierunek przechodzenia z wezta na wezet, czyli kolgjnosé realizowania
(jednostek Iekcyjnych sie w sciezce nauki) procesu nauczania.
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Potozenie kazdej jednostki lekcyjnej w grafie wiedzy, mozna ustali¢ za pomoca trzech
wspotrzednych:
X — potozenie w plaszczyznie poziomej zaczynajac od lewej strony
y — potozenie w ptaszczyznie pionowej liczac od korzenia
z — zaglchienie w osi z*° — stopien trudnosci lekcji, najbardziej wewnetrzna lekcja
posiada stopien trudnosci 1 i przeznaczona jest dla studenta o najnizszym poziomie
wiedzy.
Rozwazajac fragment grafu wiedzy jak na ponizszym rysunku, lekcja reprezentowana przez
wezet , systemy liczbowe” (rys. 2.4) posiada wspotrzedne:
x=0
y=1 (2.9)
121 {1,234

]
_i
\/i _-I-

Z powyzszego zapisu wynika, ze lekcja ,, Systemy liczbowe” posiada cztery stopnie trudnosci
i jest druga lekcja, liczac od korzenia graful.

Operacje
elementamne |Test
(arytmetyka)

Element
decyzyjny

elem Stopien trudnosci 2
uevyey

(arytmetyka) ‘ ‘ iy ‘
Stopien trudnosci 1
Y | vilxy2)= 0.14)

Stopien trudnosci 4
decyzyjny

liczbowe

Va(x,y,2) =
( 0.' 1.' {1 121314} )

Stopien trudnosci 3
TETYZY[NY

liczbowe

v ‘

Stopien trudnosci 1

Stopien trudnosci 2
UCOYZ YTy ‘

Rys. 2.4 Fragment podstawowego grafu wiedzy kursu

Kazde] jednostce lekcyjngl (kwantowi wiedzy) w wezle, zodtaly przypisane punkty
kredytowe (pkt), ktére sanowia istotny wyznacznik w procesie walidacji nauczania. Punkty
kredytowe odpowiadaja bezposrednio stopniom trudnosci jednostek lekcyjnych. Tzn. za

10| ekcje polaczone ze sobg 7ukami, w wymiarze Z, reprezentuja wiedzg o réznym stopniu trudnosci oraz
wiglkosci (w sensie ilosciowym reprezentowanych przez parametry wezta), ae dotyczacych tego samego
zagadnienia
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ukonczenie podstawowej (najprostszej jednostki lekcyjnej student otrzymuje 1 punkt
kredytowy, odpowiednio za ukonczenie lekcji o trudnosci 2 — dwa punkty kredytowe).

Poprzez analogie do nauczania klasycznego, stopnie trudnosci mozemy poréwna¢ z zadaniami
ze zbioru zadan. W ktorych to, wiekszos¢ zadan do zrealizowania, traktowana jest jako
niezbedne minimum do opanowania jakiej$ partii materiatu, zadania z gwiazdka (),
traktowane sa jako zadania dla profilow z poszerzonym materiatem z danej dziedziny,
natomiast zadania z dwoma gwiazdkami ("), jako zadania dla 0sob startujacych w olimpiadach
tematycznych.

Sciezke nauczania (2.5) w grafie wiedzy, definiuje si¢ jako podgraf, przez ktdrego wezly
nalezy przejs¢, aby uzyska¢ minimalna wiedzg z dangj dziedziny wiedzy. Przy czym przejscie
(przemieszczanie wewngtrzne) z wezta do wezta odbywa sig:

1. Zgodnie z géry ustalonym kierunkiem.
2. Po uzyskaniu ustalonej oceny w tescie kompetencji.
3. Przejscie do nastgpnego wezta moze nastapic¢ po zaliczeniu lekgji

§ podstawowe (warunek konieczny),
§ 0 wyzszym stopniu trudnosci (przypadek mozliwy).

Ponizej reprezentacja sciezki nauczania P,:
F%Z) :<W(I)(Z)’ Kwew(z)’ testk (dfaci)(z) ' é. pkt(dfact)(z) > (25)

gdzie:
W( 1) — niepusty zbior lekcji sciezki, podzbidr zbioru wszystkich lekcji grafu wiedzy,

Kuwew ) — zbior kwantéw wiedzy danej sciezki nauczania,

testi(dract) ) — Zbidr testéw kompetencji sciezki,

¥ pKt(Cract) (2 )— SUma mozliwych do uzyskania punktéw kredytowych, indeks k ={1,2,x}
okresla liczbe wariantdw trudnosci lekgji.

przy czym:
W) ={19,1@ & |

Przejscie z wezla do wezta (jednostki lekcyjne)) w grafie wiedzy kursu nastgpuje
sekwencyjnie, w kierunku od korzenia grafu (materiat najbardziej ogdlny) do korony grafu
(materiat najbardziej zlozony). Przez przemieszczanie Sig (nawigacja wewngtrzna —
w $ciezce), rozumie¢ nalezy dobieranie stopnia trudnosci lekcji w zaleznosci od ustalonych
parametrow (m.in. umiegjetnosci studenta, historii opisujacej, na jakich stopniach trudnosci
zostaty ukonczone poprzednie lekcje). Nie nalezy rozumie¢ przemieszczania (wewngtrznego)
jako przemieszczania w ptaszczyznie x, y — gdyz one realizowane jest na poziomie grafu i jest
przemieszczaniem zewnetrznym. Przemieszczanie to jest okreslone z géry przez wybor
odpowiednigj sciezki nauki.

Ukonczenie procesu nauki, czyli zaliczenie wszystkich lekcji nalezacych do s$ciezki,
o minimalnym (1) stopniu trudnosci, gwarantuje zdobycie minimalnegj wiedzy wymaganej do
zaliczenia fragmentu kursu.
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Mozliwe scenariusze przejs¢ z wezta biezacego do wezta nastepnego w kolejnym kroku
nauczania obrazuje (rys. 2.5). Ngjbardziej prawdopodobne jest przypisanie na taki sam poziom
trudnosci  lekcji w nastepnej  lekcji, jesli  test kompetencji zostal  zaliczony.
W przeciwnym przypadku nastapi przypisanie w obregbie biezacej jednostki lekcyjnej, na ten
sam poziom trudnosci lub nizszy (jesli jest to kolejna nieudana préba zaliczenia testu
kompetencji).

Jak wida¢ z rysunku mozliwe jest tez przypisanie studenta na wyzszy poziomi trudnosci
w kolejnym kroku. Ma to miejsce wtedy dany student uzyskuje znaczaco wyzsze oceny, od
sredniej znamiennegj dla jego poziomu wiedzy, w kilku poprzednich lekcjach.

Przypisanie

Przedstawi ot Typowe 4—

enie llc_zb Test decyzyiny
ze znakiem

Mato
Stopien trudnosci 3 praWdopodobne

Prawdopodobne 4——m——

eni
ze znakiem|

\upien trudnoscil

Li

Cdk? Stopien trudnosci4

e

niecatkow Ve
ite

catl

i Stopien trudnosci 3
niecatkow
ite

catl

i Stopien trudnosci 2
niecatkow
ite

Stopien trudnosci 1

Rys. 2.5 Mozliwe przypisania stopnia trudnosci w weztach w nastepnym kroku nauki

Proces nauczania — to nadzorowane i sterowane, przez przyjgta strategie nauczania, przejscie
przez sciezke, wybrana z grafu wiedzy. Sterowanie ruchem odbywa si¢ w ptaszczyznie X, Y, Z
i oparte jest 0 strategie nawigacji, ktére decyduja o wyborze stopnia trudnosci (nastepnej)
lekcji.

Jednym z zadan tych algorytmow, jest przypisanie studentébw w oparciu o ich aktualny
»pozZiom wiedzy” na dostepne stopnie trudnosci lekcji w kazdym wezle $ciezki nauki.
Doktadniejszy opis tego dziatania, zamieszczony bedzie w dalszej czgsci niniejszej rozprawy.

Wyboér sciezki  w podstawowym grafie wiedzy wraz ze zbiorem wynikdéw testow
kwalifikacyjnych okresla si¢ jako j-ta realizacj¢ procesu nauczania.

Strategie adaptacji nauczania — to algorytmy nawigacji wewnatrz $ciezki nauki, realizujace
proces uczenia. Odpowiedzialne za przypisywanie studentdw na odpowiednie stopnie
trudnosci lekcji w kolejnych weztach sciezki. Przypisywanie realizowane jest przez strategie
adaptacji, tak by dobdr materiatu byt adekwatny™ do wiedzy (a co za tym idzie umigjetnosci)
studenta oraz wedtug kryteriow, ktére beda przedstawione (wraz z rozwazaniami dotyczacymi
tychze algorytmow) w dalszej czesci pracy.

Strategia przypisywania stopnia trudnosci do poziomu wiedzy studenta w sciezce nauki, jest:

" Dobér takiego stopnia trudnosci kazdej lekcji, by byt w korelagji z umigjetnoscia studenta i dawat, w catym
procesie nauki, nie mnigjsze niz zaktadane minimum $rednie ocen i sumy liczby punktéw kredytowych.
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§ dobieranadlajego indywidualnych cech, tak by byta optymalna,
§ uwzglednia doswiadczenie innych studentéw (zatem doswiadczenia innych beda
wplywaé nawybor ,,drogi”) — system bedzie miat nature adaptacyjna.

Przypisywanie studentéw w kolejnych lekcjach, na odpowiednie stopnie trudnosci moze
odbywa¢ sie w dwojaki sposob:
§ przeniesienie z lekcji 0 wyzszych stopniu trudnosci na tatwiejsza w kolgjnym wezle,
gdy w poprzednich lekcjach na ustalonych stopniach trudnosci, oceny uzyskiwane
w testach kompetencji byty mniejsze niz ustalone,

§ przeniesienie z tatwiejszych na trudniejsze, gdy oceny uzyskiwane w testach
kompetencji byty wyzsze niz zaktadane.

W skrajnych przypadkach przeniesienie moze nastapi¢ 0 wigcej niz jeden stopien trudnosci.
Przyktadowo, gdy w fazie startowe zwrécono uwage, a w poézniejszych krokach
potwierdzono, ze student o zadanym a priori, wysokim, poziomie wiedzy nie uzyskuje
korelujacych z tym poziomem ocen, przy przejsciu do nastgpnego wezla moze zostad
przypisany dwa stopnie trudnosci nizej.

Przyczyna takiej sytuacji z reguty jest bledne wyznaczony poziom wiedzy. Sytuacja ta zostanie
wykryta przez strategie nawigacyjna (a nadzorca kursu powiadomiony).

Analogicznie, gdy student w kolejnych lekcjach bedzie uzyskiwa¢é oceny wykraczajace poza
srednia, jaka charakteryzuja si¢ studenci o tym samym poziomie wiedzy, moze zostaé
umieszczony nawyzszym stopniu trudnosci w kolejnej lekgji.

2.1.2 Studenci i ich kwalifikacje wstepne

Studenci, bedacy obiektami procesu nauczania, posiadaja szereg indywidualnych cech
osobowych, m.in. przez stan poczatkowy posiadanej wiedzy, stan wiedzy po ukonczeniu kursu,
indywidualne zdolnosci, umiejetnos¢ przyswajania wiedzy, umiejetnosci manualne, ktore
predestynuja ich przyswajania wiedzy w sposdb szybki badz wolny. Niestety te cechy sa
niemierzalne z punktu widzenia systemu e — edukacji, a jedynym wyznacznikiem, ktéry moze
byé w tatwy sposob okreslony to poziom wiedzy danego studenta®?. W rozprawie ograniczono
si¢ do badania nabytej wiedzy w zaleznosci od poczatkowej wiedzy (wymiernej cechy).

Wskaznik Uing porzadkuje wszystkie mozliwe poziomy wiedzy (2.6) studentow w grupie (2.7),
W sposob nastepujacy: im wigksza liczba reprezentujaca ten wskaznik tym wyzszy jest poziom
wiedzy studenta.

uinq(i) I {umin’ ’umax} (26)

gdzie:
Umin — N@Jmnigjsza wartos¢ liczbowa odpowiadajaca najnizszemu mozliwemu
poziomowi wiedzy studenta,
Umax — NAJwigksza wartos¢ liczbowa odpowiadajaca najwyzszemu poziomowi wiedzy.

12 Cechy grupy studenckig sa , pochodna” cech jej cztonkéw
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Kazdy student™ u, opisany sz6stka (2.7), posiada poczatkowy poziom wiedzy, wyznaczony
przed wzieciem udziatu w kursie™,

Uy = <dane osobowe, U, ,0cenay,,,, ", pkt ", historia( stos)> (2.7)

ing ?
gdzie:
ocena,,,,,") — $rednia ocen typowa dla studenta o poziomie wiedzy Uing ,

pkt

studenta 0 poziomie wiedzy Uing,
historia( stos)— dane historyczne (oceny, liczby punktow kredytowych, warianty
trudnosci poprzednich lekcji) biezacej sciezki nauki gromadzone na stosie.

() _ grednia suma punktow kredytowych uzyskiwanych w procesie nauki przez

(ting )

Analogicznie grupe studencka (2.8) mozemy opisac:

g = <U ,0pis_ grupy, typ, ocena,,,'?, pktwinq)‘g)> (2.8)

gdzie:
Ul {u,,u,.,,...,u. .} —niepusty zbior studentéw,
@@ (n)

typl {gry,9r,, - O, } —typ grupy (definiowany na podstawie ilosci studentow o

danych poziomach wiedzy stanowiacych grupg),
opis_grupy —tekstowy opis grupy zawierajacy m.in. informacje nt. poziomoéw wiedzy
studentow, liczbe studentdw etc.

Wyznaczajac cechy studenta nalezy szczegblnie zwrdci¢ uwage na ich prawidiowy dobdr dla
kazdego studenta, nieodpowiednie ich dobranie moze doprowadzi¢ do biednego rozpoznania
danego studenta jako np. stabego studentai zastosowania blednej strategii nauczania [6].
Poziom wiedzy, kazdego studenta moze si¢ zmienia¢ w czasie trwania procesu nabywania
wiedzy (procesie nauki). W przyjetym modelu — poziom wiedzy studenta jest wyznaczany
przed rozpoczeciem nauki, w procesie rekrutacji podobnym do procesu rekrutacji na studia
wyzsze, gdzie na podstawie sumy punktéw (z pewnymi wagami) za poszczegolne oceny ze
swiadectwa maturalnego, podejmowana jest decyzja czy dana osoba zostata na nie przyjeta
Skorzystanie z takigg formy wyznaczania poziomu wiedzy jest niebezpieczne
z merytorycznego punktu widzenia, gdyz rozne ,szkoty” korzystaja z réznych systemow
nauczania i oceniania. Dlatego to tworzone strategie adaptacji procesu nauczania beda
umozliwiaty weryfikowanie bazowego poziomu wiedzy studenta, na koncu procesu nauki.

W nauczaniu moga bra¢ udziat studenci potaczeni w wigksze jednostki grupy. Grupa nazywaé
si¢ bedzie zbidr studentdw, o réznych poziomach wiedzy, bioracych udziat w kursie. W tym
miejscu nalezy przyja¢ zatozenie, ze w kursie komputerowym moze bra¢ udziat ograniczona
liczba uczestnikbw zorganizowana w grupy. Ograniczenie to, wynika ze zlozonosci
obliczeniowej systemu adaptacji nauczania oraz ograniczonej dostepnosci zasobow
komputerowych. Licznos$¢ grupy jest zawsze znana i opisana liczba skonczona.

Intuicyjnie zaktada si¢, ze oceny uzyskiwane przez studentbw pozostaja w korelacji
Z poziomem wiedzy studenta, co pozostgje tez w zgodzie z doswiadczeniem praktycznym
wyniesionym z prowadzenia zaj¢¢ ze studentami.

13 Uzytkownikiem jest wyktadowca nadzorujacy przy pomocy inteligentnych system e-nauczania

4 Rzeczywisty poziom wiedzy MOZE SIE rézni¢ od wyznaczonego w chwili t-1 (przed rozpoczeciem Kursu).
Weryfikacja rzeczywistego poziomu wiedzy uzytkownika ma zostaé wykryta przez agorytmy
przyporzadkowania
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Rys. 2.6 Rozktadéw ocen koncowych z laboratorium UC — studenci zaoczni (lata 2001 - 2004)
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Rys. 2.7 Przyktad rozktad6w ocen koncowych z laboratorium UC — studenci dzienni (lata 2001 - 2004)

Analiza autora pracy, ocen zaje¢ z lat akademickich 2001-2004, pokazata, ze grupy studentow
zaocznych charakteryzuja sie nizsza liczba studentéw o wysokim i srednim poziomie wiedzy,

w stosunku do grup dziennych, co z reguty przektadato si¢ na nizsze oceny koficowe™ (z tego
samego przedmiotu).

5 Licznosé grup, zakres materiatu, liczba i czas trwania zajeé ta sama.
* pkt — punkty kredytowe
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Poréwnujac wyniki grup ,dziennych” i ,zaocznych” (rys. 2.6, 2.7) tatwo mozna zaobserwowacé
roznice w rozktadach ocen. W wigkszosci przypadkow wspollna cecha jest ksztalt rozktadu
zblizony ksztaltem do wykresu normalnego (rozktad dzwonowy), z ta roznica, ze grupy
dzienne maja zazwyczaj umiejscowiony szczyt rozktadu blisko maksymalnych do uzyskania
ocen (maks. wartosci osi X). Szczeg6lnym przypadkiem, ktory moze wystepowaé w obu
rodzajach grup, niemniej obserwowanym rzadko, jest rozktad bimodalny (dwu-dzwonowy).

Konstruujac model studenta przyjeto réwniez zatozenie, ze im nizszy poziom wiedzy
reprezentuje dany student tym mniejsze prawdopodobienstwo uzyskania maksymalnej oceny.
Na potrzeby niniejszej pracy przyjeto nastepujaca konwencje, studenci beda organizowani
w trzy rodzaje grup zréznicowanych ,jakosciowo”. Dwa z nich odpowiadaja rzeczywistym
grupom spotykanym w ksztatceniu akademickim:

§ grupom studentéw studiujacych na studiach dziennych (grupa pierwszarys. 5.1) ,
§ grupom studentéw studiujacych na studiach zaocznych (grupatrzeciarys. 5.1)

Trzecim badanym rodzajem grupy jest grupa mieszana.

2.2 Procesuczeniai jego walidacja

Weryfikacja procesu akwizycji wiedzy w czasie trwania kursu, nastgpuje kazdorazowo
w tescie kompetencji, odbywajacym si¢ po ukonczeniu danej lekcji. Warunkiem koniecznym
przejscia do kolejngj jednostki lekcyjngj jest zaliczenie wariantu bazowego (najtatwiejsze))
lekcji w wezle. W wyniku testu kompetencji studentowi zostaje przyznana ocena note
w postaci liczby rzeczywistej dodatniej nalezacej do zbioru liczb rzeczywistych z przedziatu
{0,1}, ktéraokresla stopien przyswojenia materiatu lekcji.

Wskaznik note porzadkuje mozliwe oceny (2.9) do uzyskania w tescie kompetencji, w sposdb
nastepujacy im wieksza liczba reprezentujaca ten wskaznik tym wigcej punktow uzyskat dany
student.

notel {note, ,note,, } (2.9)

gdzie:
noteyin — student uzyskat minimalna oceng,
notenax — student uzyskat maksymalna oceng.

Wartos¢ liczbowa wskaznika note kwalifikujaca do zaliczenia danego kwantu wiedzy, zalezna
jest od poziomu wiedzy studenta i poziomu trudnosci kwantu, na ktérym przeprowadzany jest
test kompetencji.

Zakres wartosci przyjmowany przez wskaznik note, wykorzystany w pracy dobrany byt tak by
uprosci¢ obliczenia. Zakres tych wartosci moze by¢ w pdzniejszym okresie zaadaptowany do
potrzeb lokalnego, systemu oceniania (skali ocen), w zaleznosci od przyjetej konwencji (cyfry,
litery, procenty itp.) poprzez odpowiednie (proporcjonalne badz inne) zamapowanie.

Proces walidacji nabywania wiedzy, realizowany jest zarowno dla grupy studenckigj jak
i studenta, odbywa si¢ kazdorazowo po ukonczonej jednostce lekcyjnegj w ramach testu
kompetencji.
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Walidacja procesu nauczania ma na celu udokumentowanie (zgodnie z zatozeniami), ze
strategie adaptacji procesu nauczania, rzeczywiscie prowadza do zaplanowanych postepow™ w
nabywaniu wiedzy.

Danymi wejsciowi sa wyniki, kazdego studenta z grupy, uzyskane w testach kompetencji
(wraz uzyskana liczba punktow kredytowych, na podstawie, ktérych wystawiana jest ocena.

T_yp . Student Grupa
walidacji
note(u(i))(t) 3 note(u(i))(t' 1)
BieZzgca ® 3 -1 Brak17
pkt(u(i)) pkt(u(i))
® 3 (t-x) ® 3 (t-x)
e note(u(i)) note(u(i)) note(g(i)) note(g(i))
el pkt ., ©3 pkt , 9 Kt O3 pkt  ©»
w®) w®) PKL ) PKL, )
(")) ("))
note ., ¥ 3 note | note ., 3 note |,
S u®) u®) ) )
pkt ., 3 pkt . pkt ., ©3 pkt
(u®) (u™) (g") (g")

Tab. 2.1 Zestawienie wzoréw walidacji (biezacej, lekcji i trendu) dla studenta i grupy studenckiej
gdzie:
th {1...3,x=12,..
note(u(i))“) — ocena uzyskana przez studentaw lekcji biezacej,
pkt(u(i))“) — liczba punktéw kredytowych uzyskana przez studentaw biezacej lekcji

note , ¥ —ocena uzyskana przez studentaw lekcji “*,

Pkt —liczba punktow kredytowych uzyskana przez studentaw lekcji ),

note, ,, — srednia ocen z ukonczonych przez studenta lekcji,

pkt(u(i)) — $rednia liczba punktow kredytowych z ukonczonych przez studenta lekcji,

t t t- H H
note(g(i))”, pkt(g(i))”, note(g(i))‘ 9, note ., , Pkt —analogicznie diagrupy.

Uzyskanie minimalnej oceny i liczby punktow kredytowych uprawnia do zaliczenia danego
wezta (0 zadanym poziomie) i przejscia do nastgpnej jednostki lekcyjnej w sciezce nauczania

16 Przez postepy rozumiemy spetnienie gtéwnego kryterium optymalnosci procesu nauczania
" Walidacja biezaca grupy, nie ma wptywu na dziatanie strategii, diatego tez zostata nieuwzgledniona.
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Warunkiem koniecznym do przejscia do nastgpnego wezla jest ukonczenie najprostszego
wariantu trudnosci lekcji w biezacym wezle przez zaliczenie testu kompetencji z ocena
pozytywna, co zatym idzie uzyskanie przynajmnigj jednego punktu kredytowego.

2.2.1 Definicjai miary walidacji procesu nauczania studenta

Walidacja procesu nauczania dla kazdego studenta odbywa si¢ trzyetapowo:

8 Po kazde] jednostce lekcyjnej dokonywana jest walidacja biezaca (2.10) polegajaca na
poréwnywaniu oceny biezacej (oraz liczby punktéw kredytowych otrzymanych
w tescie kompetencji) z wynikami (n-1) jednostki lekcyjnej. Badane jest czy ocena
Z biezacej lekcji / otrzymana wartos¢ punktu kredytowego za ukonczona lekcje sa
lepsze lub réwne wynikom z poprzednigj lekcji, a na podstawie tego poréwnania,
podejmowane sa odpowiednie dziatania.

(t-1) ’ pkt t) 3 pkt (t-1) (2_10)

(t) 3
note w®)

note )

(u(i)) (u(i))
8 W czasie trwania catego procesu nauki dokonywana jest walidacja lekcji (2.11) —
zarbwno ocena kazdego sudenta z testu kompetencji jak oraz liczba punktéw
kredytowych, porownywane sa z wynikami (t-x) lekcji poprzedzajacych.
Badane jest czy ocena z biezacej lekcji / otrzymana wartos¢ punktu kredytowego za
ukonczona lekcje sa lepsze lub réwne wynikom (t-x) kroku, a na podstawie tego
poréwnania, podejmowane sa odpowiednie dziatania

0 pkt , ©3 pkt 9 (2.12)

t) 3
I’lO’[e(u(i ) note W)

w®) )

§ Po zakonczonym procesie nauki przeprowadzana jest walidacja trendu (2.12) —
wyznaczany jest trend (przez poréwnanie ze srednia ocena studentéw), wykazujacy czy
dany student otrzymywat wyniki spetnigjace kryterium optymalnosci, oraz czy jego
poziom wiedzy Si¢ zmieniat Sig¢ w czasie nauczania.

Badane jest czy ocena / liczba punktéw kredytowych (z kazdej lekcji) byty lepsze lub
réwne wynikom srednigj oceny / liczby punkéw kredytowych (typowym dla studenta o
danym poziomie wiedzy).

(t) 3 note (t) 3 pkt

note )

u®)

, pkt (2.12)

(u(i )) (u(i ))
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2.2.2 Definicjai miary walidacji procesu nauczania gr upy
studenckigj

Podobnie jak ma to migjsce w przypadku poszczeg6lnych studentéw, proces walidacji
nabywania wiedzy dla grupy odbywa si¢ etapowo. Dla grupy studenckiej pominigty zostat etap
walidacji biezace] (odbywajace] sic po kazdym tescie kompetencji jednostki lekcyjnej) ze
wzgledu na brak istotnego wplywu na dziatanie strategii dla grupy.

8 W czasie trwania calego procesu nauki dokonywana jest walidacja lekcji (2.13) —
zarbwno srednia oceny grupy z testu kompetencji jak i srednia liczba punktow
kredytowych, poréwnywane sa z wynikami (t-x) lekcji poprzedzajacych. Badane jest
czy srednia ocena z biezacej lekcji / srednia wartos¢ punktow kredytowych grupy za
ukonczona lekcje jest lepsza lub rowna wynikom z poprzednich (t-x) lekcji, a na
podstawie tego poréwnania, podejmowane sa odpowiednie dziatania.

s pkt ¢ (2.13)

M3 GE
NOtE )~ * NO&g0, PRt (g")

(™)

§ Podobnie jak to miato migjsce dla pojedynczego studenta, po zakonczonym procesie
nauki przeprowadzana jest walidacja trendu (2.14) dla grupy studenckiej —
wyznaczany jest trend (przez poréwnanie sredniej ocen / punktow kredytowych
z biezace] lekcji ze s$rednia ocena / $rednia liczba punktow kredytowych
grupy o zadanym rozkiadzie poziomow wiedzy), wykazujacy czy grupa studencka
wygenerowata wyniki spetnigjace kryterium optymalnosci, oraz czy poziom wiedzy
grupy si¢ zmieniaty Si¢ W czasie procesu nauczania.

note ., 2 note , , pkt okt O3 pkt (2.14)

g( )) g( ))
§ Walidacja biezaca dla grupy, nie ma wplywu na dziatanie strategii adaptacji, dlatego
tez zostata nieuwzgledniona.

2.3 Konstrukcja Podstawowego Grafu Wiedzy

Grafy, sktadgjace si¢ na podstawowy graf wiedzy, konstruowane sa przez niezaleznych
ekspertow przy wsparciu administratora kursu'®, Gdy dysponujemy odpowiednio duza liczba
ekspertow, zalecane jest podzieli¢ ich na grupy. Poszczeg6lne grupy beda tworzy¢ zbiory
lekcji, stanowiace spdjna i logiczna catosé. Nastepnie utworza oni przejscia migdzy lekcjami,
przy pomocy specjalisty od tworzenia grafow i w wyniku konsultacji pomigdzy soba
(wewnatrz grupy), dajace w efekcie koncowym graf skierowany.

18 Osoby 0 wyksztatceniu informatycznym, nadzorujacej dziatanie systemu e-nauczania
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Ekspert 1 Ekspertn

v I )\ AN
Liczby calkowite |
1 niecalkowite

Liczby catkowite
1 niecalkowite

Ztozenie

Format i kodowanie stowa ‘
! liczbowego statoprzecinkowego 3

-
Format i kodowanie stowa
liczbowego statoprzecinkowego

Liczby dog
I ujemr

Liczby dodatnie

| ujemne Liczby dodatnie

Rys. 2.8 Idea powstawania podstawowego wezta grafu wiedzy PGW

Natozenie na siebie graféw da w rezultacie podstawowy graf wiedzy (PGW). Nalezy wziaé
jednak pod uwage, ze lekcja eksperta n w kazdym wezle, nie musi by¢ umiejscowionaw tym
samym potozeniu w ptaszczyznie Z (tj. miec taki sam stopien trudnosci).

W kolgjnym kroku konsultacje, wptyna na okreslenie potozenia kolejnej lekcji w ptaszczyznie
Z, co moze zaowocowaé tym, ze lekcje pochodzace od poszczegbinych ekspertéw beda
znajdowac si¢ w kolejnych weztach na innym poziomie trudnosci w ptaszczyznie Z.

for each path
for each vertex
get all e-lesson_difficulty_factor
calculate ultimate e-lesson_difficulty_factor for given vertex
store e-lessons_difficulty_factor
sort ascending by e-lessons_difficulty_factors
return order_of_lessons in vertex of Primary Knowledge Tree

proceed to next vertex

Rys. 2.9 Algorytm rozmieszczania weztéw w plaszczyznie Z

O gicbokosci (ptaszczyzna Z) potozenia w podstawowym grafie wiedzy decyduje obiektywna
trudnos¢ lekcji, zwana w rozprawie stopniem trudnosci lekcji, uzgodniona przez grupy
eksperckie. Kiedy brakuje zgodnosci podczas uzgadniania potozenia w ptaszczyznie Z, kazdy
ekspert wyznacza arbitralnie poziom trudnosci danej lekcji, a algorytm (2.9) redizuje
automatyzacje rozmieszczenia lekcji w wezle.

Sciezka Wezet [m]
[n] [1] 2] 3] ol | . [ m
[1] Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezia
Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta ‘Wsp. wezta ‘
[n] Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta | Wsp. wezta

Rys. 2.10 Tablica sciezek kursu
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Gdy podstawowy graf wiedzy jest gotowy, nalezy wydzieli¢c z niego sciezki nauki, ktore
przechowywane sa w tablicy sciezek (rys. 2.10). Dla przypomnienia, za sciezke nauki
bedziemy uwazaé zbior wierzchotkdéw powiazanych ze soba, i odlegtych od siebie o nie wiece)
niz jeden wezel, tworzacych wiedze, ktéra powinno sie naby¢, by opanowat pozadany
fragment materiatu.

o Materiaty Wybdr ogoinego Uzgodnienie stopnia
Dziedzina dydaktyczne tematu trudnosci (potozenie
wiedzy (np. ksiazki) jednostki lekcyjnej w plaszczyznie Z)

%

(Podstawy Elektroniki Elementy bierne
A.Rusek )

Eleme
nty Test
bierne

[ [ Wariant Zlozonosci 3

nt zlozonosci 2

ELEKTRONIKA| =)

(Elektronika

bierne

Wariant zlozonosci 1

Elementy bierne

J. Watson ) /
(Elektronika Elementy bierne
A. Chwaleba)

Rys. 2.11 Przyktad tworzenia wezta o r6znych stopniach trudnosci

Wykorzystanie wiedzy eksperckig, a nastgpnie ,odrzucenie” rozgalgzien grafu
i pozostawienie jedynie stopni trudnosci lekcji, w postaci zwielokrotnionych weztéw daje
w rezultacie $ciezki nauki. Czes¢ sciezek nauki pokrywa si¢ z juz istnigjacymi w tablicy —
stanowia one podzbidr juz istniejacych, dzieki czemu nie istnieje potrzeba ponownego ich
zamieszczania. Strategie adaptacji wykorzystuja t¢ wiedzg, podczas procesu nauczania do
pomijania lekcji, ktére zostaty uprzednio ukonczone we wczesniegjszych fazach nauki.
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Dziedzina nauki
zdefiniowana

v

Zebranie grupy
ekspertow

v

Podziat ekspertow
na grupy

Dla wszystkich ekspertéw 4
lub grup ekspertéw ™, Przygotowanie
—/ zestawow lekciji

,UtoZenie” lekciji
w logiczng strukture

Struktura
ustalona?

Dla wszystkich ekspertéw
lub grup ekspertéw

— Tworzeni Ustalenie pozycji wszystkich
B digrafu lekcji w osi Z, w kazdym
wierzchotku, na podstawie
¢ skomplikowania lekcji

Transformacja digrafow
w Podstawowy Graf
Wiedzy

Rys. 2.12 Algorytm tworzenia Podstawowego Grafu Wiedzy

Powyzszy rysunek (rys. 2.12) obrazuje skrécony algorytm tworzenia podstawowego grafu
wiedzy. Pominigte zostaty kroki tworzeniatablicy sciezek kursu.
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3 Symulacyjny System badania Adaptacji procesu Nauczania

3.1 Wprowadzenie

Istnigja, co nagjmniej dwie metody, pozwalgjace przeanalizowa przydatnos¢ dziatania strategii
adaptacji procesu nauczania.

Pierwsza, trudniejsza w realizacji metoda, ze wzgledu na czas trwania i pracochtonnosé¢ jest
Sprawdzenie poprawnosci dziatania strategii w praktyce z rzeczywistymi studentami. W takim
przypadku nalezy dysponowaé reprezentatywna i przekrojowa grupa studentéw, na ktorych
zastosowane zostana strategie nauczania. Spowoduje to wygenerowanie danych liczbowych,
ktorych obrébka i pozniejsza analiza pozwoli na okreslenie czy dana strategia nauczania dziata
poprawnie czy powinna by¢ zmodyfikowana lub tez odrzucona. Niestety ze wzgledow
czasowych jak rowniez organizacyjno-operacyjnych nie sposob tego dokonat. Druga, czescie)
stosowana, zazwyczaj W projektach programistycznych jest metoda symulacyjna. Aby moc
przetestowaé strategie, w sposdb odpowiadajacy rzeczywistosci nalezy dysponowa¢ modelem
studenta / grup studenckich. Na podstawie ktérego wygenerowane zostaja dane wejsciowe,
gdzie po podaniu ich do zasymulowanej instancji systemu edukacji (w ktorej dziataja strategie
adaptacji) mozliwe jest uzyskanie wartosci zblizonych wartosciom liczbowym uzyskiwanych
przez rzeczywistych studentéw w procesie nauczania.

Generowanie danych liczbowych zblizonych do tych, ktére generuja prawdziwi studenci jest
rzecza niezmiernie wazna aczkolwiek bardzo trudna, gdyz kazdy uzytkownik jest jednostka
0 duzg indywidualnosci, co za tym idzie matej przewidywalnosci, a na jego dziatanie
w systemie ma wplyw szereg czynnikdw zewnetrznych.

Zbudowanie Symulacyjnego Systemu badania mozliwosci Adaptacji procesu Nauczania
(SSAN), ma umozliwia¢ przebadanie réznych , strategii” ™ nauczania zaréwno indywidualnego
I grupowego, W oparciu 0 zdefiniowane modele nauczania, bez angazowania rzeczywistych
studentéw. Symulator ten, ma przede wszystkim zastapi¢ badanie rzeczywistych procesow
nauczania oraz wspomoc W procesie tworzenia i testowania strategii adaptacji nauczania.
System pozwala na wybranie najlepszej strategii adaptacji nauczania, na podstawie
statystycznej obrobki wynikéw. Ponizszy diagram obrazuje koncepcje dziatania symulatora:

Rzeczywiste

N Strategie ecz

. Grupy studenckie o g rozkrady ocen

| zdefiniowanych —/ ~
: I\ rozktadach | \

| poziomoéw wiedzy J L '-.x_.

L (R SR !'!1'1 \

i

/
Instancja systemu |4 T Sam—

Dane WE > e-nauczania Dane WY —_—
o
i
| _Aé S Jhistoria" |
Rozktady ocen .
i oF 1 &

Histogramy
poziomoéw wiedzy

Rys. 3.1 Koncepcja dziatania symulacyjnego systemu badania adaptacji procesu nauczania

19 Przez grategie nalezy rozumieé agorytmy, dostosowujace poziom trudnosci materiatu nauczania do poziomu
wiedzy studenta
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Dziatanie symulacyjnego systemu badania adaptacji procesu nauczania, zwanego w dalszej
czesci pracy symulatorem (rys. 3.1) opierasi¢ na

§ generowaniu danych wejsciowych w postaci grup studenckich i znamiennym im
rozktadow ocen,

§ utworzenie i symulowanie dziatania instancji systemu e-nauczania,

§ przetwarzaniu wynikow jakie powstaja po zastosowaniu strategii nauczania na grupach
studenckich w procesie nauczania (,, historia’),

§ generowanie danych wyjsciowych w postaci rzeczywistych rozktadow ocen
i histogramow poziomow wiedzy.

System edukacji mozna zaimplementowac w klasycznej architekturze klient-serwer jak
i architekturze rozproszonej (rys.3.2), ktora jest bardziej przydatna ze wzgledu na znaczne
odciazenie centralnego serwera przy duzej liczbie uczestnikw procesu nauczania.

W oparciu 0 model klient-serwer projektowana jest obecnie wigkszos¢ systeméw zdalnego
nauczania. W tej architekturze wystepuje podzial na strone okreslona jako klient, zlecajaca
pewna ustuge (np. dostep do bazy danych) oraz strone nazywana serwerem, ktoregj zadaniem
jest redlizacja te] ustugi. Serwer przechowuje dane, przyjmuje zgtoszenia od Klientow
i realizuje dostep do pewnego zasobu. Zadaniem jego jest utatwienie uzytkownikowi sieci jego
pracy. Klasyczny model dwuwarstwowy, niesie za soba liczne ograniczenia:

ilos¢ réwnoczesnych zapytan do bazy danych,

duze obciazenie wspétdzielonego tacza,

znaczna liczba obliczen przez centralny procesor(-y),

Znaczaca zajetosé pamigcCi serwera przez procesy obstugi systemu,
znaczne czasy odpowiedzi systemu We/Wy.

w W W W W

Serwer DB

Alternatywny
Serwer DB

Alternatywny
Server aplikacji

Serwer DB

Serwer aplikacji

Klienci @
Klienci

Rys. 3.2 Architektury: tréjwarstwowa i dwuwarstwowa

Coraz wigksze zainteresowanie zdalnym nauczaniem, owocujace duza liczba studentdw i co za
tym idzie obciazeniem systemu edukacji. Systemy zdalnego nauczania, powinny zatem
cechowat sie duza skalowalnoscia. Niestety klasyczna architektura klient-serwer nie moze
sprogtac takim wymaganiom. Rodzi sig, zatem potrzeba wprowadzenia trzeciej warstwy, ktora
bytaby niezalezna zaréwno od serwera jak tez od aplikacji klienckiej, a odpowiadataby za
przetwarzanie funkcjonalne samej informacji. W ten sposob aplikacja kliencka nie
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komunikowataby si¢ z baza danych, a nawet nie musiataby wiedzie¢ o jg istnieniu,
a komunikowataby si¢ jedynie z komputerem posredniczacym, na ktérym zainstalowany bytby
serwer aplikacji. Serwer ten wykonuje procedury na zadanie aplikacji klienckiej, a one
odwotuja si¢ do bazy danych. Moze on takze oprécz odwotywania si¢ do bazy samodzielnie
realizowat pewne operacje. Moze on dokonywa¢ pewnych obliczen numerycznych, a nawet
inicjowac realizowanie pewnych operacji bazodanowych na kilku serwerach baz danych
jednoczesnie. Warstwa aplikacyjna jest wtedy odpowiedzialna za spéjnos¢ danych
posadowionych na kilku serwerach oraz zato, aby aplikacja kliencka nie "wnika" w to, gdzie
fizycznie znajduja si¢ dane, do ktorych si¢ odwotuje. W ten sposdb warstwa srodkowa
(aplikacyjna) stanowit odrebna plaszczyzne programowa w architekturze klient/serwer,
z wilasnym srodowiskiem. Architektura tréjwarstwowa jest modyfikacja architektury klient
serwer, w ktérg klient moze zwraca¢ si¢ ze zleceniami obstugi do wielu serwerdw.
Architektura trojwarstwowa (ang. three-tier architecture lub three-layer architecture) — to
architektura typu klient-serwer, w ktorg interfejs uzytkownika, przetwarzanie danych
i sktadowanie danych sa rozwijane w postaci osobnych modutéw, zwykle na oddzielnych
platformach.

Widaé wiec, ze w latwy sposob postugujac sie architektura klient-serwer mozemy
przeskalowat swoje myslenie od poziomu prostego systemu do modelu tréjwarstwowego, za
pomoca, ktérego tworzone sa duze systemy informatyczne.

Wykorzystanie architektury tréjwarstwowej w powiazaniu z towarzyszaca je technika
réwnowazenia obciazenia (ang. load balancing) pomiedzy wiele rozproszonych zasobow
systemowych (procesoréw, komputeréw, dyskow, potaczen sieciowych lub innych zasobéw)
wydaje si¢ by¢ remedium na problemy wydajnosciowe.

Niestety, technika réwnowazenie obciazenia w petnym tego stowa znaczeniu wiaze Si¢ ze
znacznymi wydatkami na zwielokrotniona infrastrukture (sprzet, tacza itp.) jak i dodatkowe
oprogramowanie  zarzadzajace. Zazwyczaj instytucje edukacyjne nie posiadaja
wystarczajacych srodkéw na rozbudowe takiego zaplecza technicznego. Alternatywa do
architektury tréjwarstwowej jest architektura rozproszona. Podstawows jej wada jest stopien
skomplikowania i czasochtonnos¢ redlizacji. Wiele maszyn i urzadzen sieciowych
wchodzacych w sklad takiego rozwiazania, zwickszaja prawdopodobienstwa wystapienia
uszkodzenia— i z pewnoscia znacznie rosnie awaryjnos¢ catego systemu (wigksza niz systemu
scentralizowanego). Administracja rozproszonym systemem jest powaznym wyzwaniem
I wymaga stosowania specjalnego oprogramowania wspomagajacego procesy zarzadzania.
Zapewnienie odpowiedniego poziomu bezpieczenstwa systemu jest trudnym zadaniem
a wymiana wergji oprogramowania moze by¢ powaznym problemem logistycznym.
Rozproszenie systemu moze spowodowac koniecznos¢ zwigkszonel wymiany informacji oraz
nadmiernego ich przechowywania (z drugigj strony jest to czynnik zmniejszajacy ryzyko utraty
danych w razie awarii). Rezultatem wyzej wymienionych wad jest koniecznos¢ zatrudnienia
wysoko wykwalifikowanego personelu potrafiacego utrzymywac system.

Obecnie wykorzystanie samej architektury tréjwarstwowe] czy rozproszone nie jest
najlepszym rozwiazaniem, i w opinii autora tej pracy remedium na przedstawione problemy
moze by¢ wykorzystanie systemu bazowanego na agentach. Ponizej przedstawiono kilka
istotnych zalet systemu agentowego:

8 redukcjaruchu w sieci — praca po stronie klienckiej bez koniecznosci ciagte] wymiany
danych,

§ réwnowazenie / minimalizowanie obciazenia strony serwerowe] — poprzez
przenoszenie obciazenia obliczeniowego na strong kliencka,

§ dziatanie adaptacyjne — akcje podgimowane przez agenta uzaleznione sa od stanu
systemu na ktorym si¢ znagjduje,
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§ odpornos¢ na przerwy w pracy sieci / catkowity brak potaczenia z siecia — zdolnos¢
agenta do dziatania bez statego potaczenia serwerem, komunikacji z innymi agentami,

§ elastycznos¢ — zmiana sposobu dziatania agenta wiaze si¢ z wygenerowaniem nowego
kodu i wystaniem go w miejsce przeznaczenia, a nie ze zmiana catego srodowiska
klienckiego.

Dziatanie Symulacyjnego Systemu badania mozliwosci Adaptacji procesu Nauczania, opiera
si¢ 0 popularne oprogramowanie, dostepne dla kazdego uzytkownika jak rowniez ma
niewygérowane wymagania sprzetowe (tab. 3.1). Jak powszechnie wiadomo skalowalnosé¢ to
zdolnos¢ systemu do podotania rosnacym oczekiwaniom dotyczacym liczby korzystajacych
z niego uzytkownikéw, ilosci zgromadzonych danych oraz operacji, kt6re sa przezen
realizowane.

Wymagania

- Pamiec robocza: > 256 MB
- Potaczenie sieciowe: state > 128 Kbit/s

Strona
Sprzetowe (Hardware) Programowe (Software)
- Stacja robocza klasy PC, - System operacyjny: Windows 2000/XP
- - Procesor: > 2 GHz (lub odpowiednik),
Kliencka . . - ] .
- Srodowisko uruchomieniowe: Java Runtime

w wersji 5.0 lub Microsoft .Net 1.1 lub wyzsze

Konfiguracja MINIMALNAZ:

- serwer jednoprocesorowy taktowany
zegarem 2,8 GHz wspierajacy technologie
HyperThreading

- pamiec¢ robocza: 1 GB

- System operacyjny: Windows 2000 / 2003
Server

- Serwer aplikacji/WWW: Apache / Tomcat,
MS 11S 5.0 / ASP .NET

- Przegladarka internetowa: IE / Opera /

- pofaczenie sieciowe: state > 10 Mbit/s Firefox

Serwerowa

Konfiguracja ZALECANA:

- serwer dwu procesorowy taktowany
zegarem 2,8 GHz (lub jednoprocesorowy
wspierajgacy technologie HyperThreading)
- pamiec robocza: > 2 GB

- pofaczenie sieciowe: state > 100 Mbit/s

- System operacyjny: 2003 Server

- Serwer aplikacji/WWW: Apache / Tomcat,
MS 1IS 6.0 / ASP .NET

- Przegladarka internetowa: IE / Opera /
Firefox

Tab. 3.1 Wymagania sprzetowo-programowe systemu e-nauczania
Podwyzszenie wydajnosci systemu edukacji mozemy osiagna¢ na dwa sposoby:

8 poprzez zwigkszenie wydajnosci sprzetu (skalowalnos¢ wertykalna), co rozwazanym
przez nas przypadku jest niemozliwe ze wzgledow finansowych,

§ w wyniku podziatu ustug oferowanych przez system miedzy komputery systemu (wraz
z wykorzystaniem jednostek programowych zwanych agentami), na czym si¢ w tej
rozprawie skupimy.

% K onfiguracja serwera sprzetowa uzalezniona jest od wariantu architektury, a mianowicie od rozlokowania
agentow na poszczegdlnych maszynach w instancji systemu edukacji.
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3.2 Budowa i bloki funkcjonalne

Analiza schematu blokowego (rys. 3.3) pozwoli przyblizy¢ koncepcje dziatania systemu
e-nauczania oraz pozna¢ jego skitadowe. Do podstawowych blokéw funkcjonalnych systemu
SSAN naleza:

generator danych wejsciowych,

instancja systemu edukacyjnego,

modut decyzyjny z baza strategii adaptacji procesu nauczania,
system wizualizacji wynikOw procesu nauczania,

baza danych symulagji.

w W W W W

Dzigki w/w podsystemom tworzacych SSAN potrafimy zdefiniowaé i wybra¢ model
nauczania, a dany fragment wiedzy przedstawi¢ w postaci ,grafu” jak rowniez dobra¢ zasady
udostepniania wiedzy oraz poruszania si¢ po sciezce nauki, a nastepnie, uruchomié¢ nauczanie
(proces nabywania wiedzy przez) studentéw, wraz z ich ocena i dostosowywaniem poziomu
trudnosci kazdej jednostki lekcyjnej w zaleznosci od ich indywidualnych cech osobowych jak
i postepdw w naLice.

Z braku prawdziwych studentéw, ktorzy byliby zrodiem danych wejsciowych, blok generatora
danych wejsciowych tworzy grupy studenckie ziozone ze studentéw, (generowanych
w oparciu 0 model zapisany w jadrze symulatora) i dostarcza do instancji ** systemu
e-nauczania. Instancja systemu zawiera model przekazywania wiedzy w postaci
Podstawowego Grafu Wiedzy wraz ze zdefiniowanymi sciezkami nauczania.

Po uprzednim dostarczeniu wymaganych parametrow wejsciowych, jadro symulatora, ma
ktére skiadaja sie model studenta (grup studenckich), model systemu edukacyjnego oraz
podsystem decyzyjny odpowiedzialny za realizacji procesu nauczania w oparciu 0 wybrang
strategic adaptacji, inicjuje instancje systemu e-nauczania,. Wymagane parametry wejsciowe
to:

liczbai licznos¢ grup studenckich,

rozktad poziomow wiedzy studentow w grupach,

ilos¢ lekeji w sciezce,

ilos¢ stopni trudnosci w weztach.

wn W W W

OPIS PARAMETROW SYMULACJI

e

Generator danych wejsciowych
4 ) Wy Model studenta

sl |

8 v | . |
8 ) ¢ System decyzyjny I
o Instancja systemu | i baza strategii adaptacii I
= e-nauczania | [
g | |
‘i + Model systemu edukacyjnego |
5 __ | |
1 Baza danych symulaciji |

Symulacyjny System badania mozliwosci Adaptacji Nauczania (SSAN)

Rys. 3.3 Ogélny schemat blokowy SSAN

2 |nstancja systemu e-nauczania to zaimplementowany, dzialgjacy (Wewnatrz symulatora) model systemu
e-nauczania (zdefiniowany w rozdziale 2)
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Powyzsze parametry przekazywane sa do generatora danych wejsciowych, ktory
wykorzystujac informacje pobrane z jadra symulatora rozpoczyna dziatanie instancji systemu
edukagji (i rozpoczyna faze wstepna prace symulatora).

Baza danych wizualizacji to miejsce, gdzie przechowywane sa dane i wyniki powstgjace
w instancji systemu edukacyjnego. Blok systemu wizualizacji odpowiedzialny jest za
pobieranie danych z bazy danych symulacji a nast¢pnie za ich wizualizacje do postaci
wykresow i tabel.

Istotna czescia symulatora jest instancja modelu systemu e-nauczania (rys. 3.4), bez ktorej nie
bytoby mozliwe zasymulowanie srodowiska nauczania, w ktorym dziataja, na zdefiniowanych
grupach studenckich, strategie adaptacji.

Generator danych wejsciowych

Model studenta

System decyzyjny
A e-nauczania R
_________ | W
{ \MGQeI systemu edukacyjnego

|

|

|

|

| Instancjasystemu | |
Instancja systemu H| i baza strategii adaptacii :
|

|

|

RN |

|

™ ~. System wizualizacji

|

/ : ~
|
|

Podsystem kwantyfikacji

Podsystem statystycznej obrobki wiedzy

wynikow

Centralna baza wiedzy
w postaci PGW

Podsystem monitorowania
postepow

System reprezentacji wiedzy

System udostepniania wiedzy
| n - studentom

Rys. 3.4 Schemat blokowy instancji systemu e-nauczania

W instancji systemu edukacyjnego zdefiniowano i zaimplementowano:

§ system obliczeniowy wraz z:

0 podsystemem walidacji — ttumaczenie uzyskanych wynikow na stopnie
studentdw oraz grup w zaleznosci, np. od réznych pozioméw wiedzy wstepne
lub przyjetych kryteriéw sterowania procesem uczenia oceny,

0 podsystemem monitorowania postepow studentéw (grup studenckich),

0 podsystemem statystycznej obrébki wynikow,
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§ system reprezentacji wiedzy wraz z:

0 centralng baza wiedzy w postaci PGW,
0 systemem kwantyfikacji wiedzy,

§ system udostepnianiawiedzy n - studentom,
§ podsystem nawigacji

System obliczeniowy to cze$¢ systemu e-nauczania, najbardziej pochtaniajaca zasoby
komputerowe. Z tego powodu bedzie zaimplementowana w architekturze agentows.

3.2.1 Generator danych wejsciowych

Do sprawdzenia poprawnosci dziatania algorytmu potrzebne sa dane — wygenerowane przez
rzeczywistych studentow abo w przypadku niniejszej rozprawy pochodzace z innego zrodia
Autor nie dysponowat niestety mozliwoscia postuzenia si¢ rzeczywistymi studentami, gdyz
wykraczalo to poza jego mozliwosci czasowe i logistyczne. Alternatywa dla zywych
studentéw, pozostalo utworzenie, ngjpierw modelu studenta, a nastepnie dzialgjacego
generatora/ symulatorawirtualnych studentéw.

Modut generatora danych wejsciowych, jest zasadniczym elementem symulatora, umozliwia
on generowanie grup studenckich o zadanych profilach, w oparciu o zdefiniowany model
matematyczny. Jego zadaniem jest tez zbieranie danych, ktére przekazywane sa do systemu
wizualizacji wynikéw (gdzie przetwarzane sa do pogaci wykresbw | zestawien
tabelarycznych). Nalezy wzia¢ pod uwage, ze konstruujac tenze generator grup studenckich
zostaty wprowadzone pewne uproszczenia. Zaktadajac, ze zbidr uzytkownikow ma by¢ grupa
reprezentatywna nalezy wygenerowaé taka probke, ktorgy rozklad parametru
charakteryzujacego (Uing— poziom wiedzy uzytkownika) kazdego uzytkownika bedzie zblizony
do wykresu krzywej Gaussa®.

Ze wzgledu na to, ze rozklad normalny generuje wartosci rzeczywiste nie mogt zostad
bezposrednio uzyty do generowania pozioméw wiedzy studentdw, ktérzy opisani sa
wartosciami dyskretnymi z zakresu <1; 9> . Do tego celu zostat uzyty rozkfad dwumianowy
(3.1). Rozktad dwumianowy zmiennej losowej jest rozktadem dyskretnym i dla zera oraz
wartosci dodatnich catkowitych mnigjszych niz n odpowiednia zmienna losowa przyjmuje
wartosci niezerowe.

Rozktad dwumianowy opisany jest wzorem:
y=f(x|n pk)=(7)p @ p)"* (31)

gdzie:
k=123, ..,n - liczbawystapienia, sukcesow”,

n — liczba doswiadczen,

p — prawdopodobienstwo wystapienia sukcesow (g=1 — p).

22 \Wiekszosé rzeczywistych zjawisk obserwowanych na co dzieh ma rozktad zblizony do krzywej dzwonows,
a zatem rozktad Gaussa przybliza rzeczywiste zjawiska w stopniu co ngjmnigj dostatecznym, dlatego tez
bedziemy nanim bazowaé.
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przy czym:
ano n!

= (32
Sk KI(n- K)!

Ocena, ktéra otrzymuje dany student kazdorazowo po skonczonej lekcji uzyskiwana jest
w tescie kompetencji i opisywana jest wartoscia z zakresu <0,1 ; 0,9>. Dlatego to, do opisania
niej zostat wybrany rozk/ad Beta, opisany wzorem:

1
= f(xa,b) = x*(1- x)? 33
y(I)B(a’b)() (3.3
gdzie:
a,b — parametry (zawsze wicksze od zera),
B(a,b) — funkcja beta.
przy czym:
1
B(a,b)= ¢)t**(1- t)**dt (3.4)

0

Do zobrazowania rozktadu ocen zostat wybrany rozktad Beta, ktory tez dzieki odpowiedniemu
doborowi parametrow a,b moze przypomina¢ ksztattem rozkitad Gaussa. Jak juz to byto
wspomniane we wstepie, rozkltad normalny dosy¢ dobrze opisuje wiele zjawisk $wiata
rzeczywistego, takich jak wzrost ludzi, czy ich wspotczynnik inteligencji. Jednostki znacznie
odbiegajace od sredniej naleza do zupetnych rzadkosci. Podobnie ma si¢ rzecz z ocenami
maksymalnymi i minimalnymi uzyskiwanymi przez poszczego6lnych studentow.

W tabeli (tab. 3.2) przedstawiono wspoiczynniki rozktadu beta uzywane do generowania
rozktadéw ocen dla studentow charakteryzujacymi si¢ poziomami wiedzy z zakresu
Ung | <1;9> dla czterech wariantow trudnosci lekcji de = <1;4>. Parametry z tabeli zostaty
wykorzystane do wygenerowania grup studenckich do symulacji systemu e-nauczania.

USRI Oract = 1 Cract = 2 Chract = 3 Chract = 4
Uing a b a b a b a b
1 2 4 2,5 6 3 8 3,5 10
2 3 4,5 3,5 6,5 4 8,5 4,5 10,5
3 4 5 4,5 7 5 9 5,5 11
4 5 5,5 5,5 7,5 6 9,5 6,5 11,5
5 6 6 4,5 5 3,5 4,5 3 4
6 11,5 6,5 9,5 6 7,5 5,5 5,5 5
7 11 5,5 9 5 7 4,5 5 4
8 10,5 4,5 8,5 4 6,5 3,5 4,5 3
9 10 3,5 8 3 6 2,5 4 2

Tab. 3.2 Tabela wspélczynnikéw a, b rozktadu Beta dla uzytkownikow reprezentujacych rézne poziomy
wiedzy oraz dla czterech stopni trudnosci kwantu wiedzy
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Parametry tabeli:

Uing — POZiomy wiedzy studentow z grupy testowej (par. rozktadu dwumianowego, ktory
ksztalt bedzie odzwierciedlat , nasycenie” studentami 0 danym poziomie wiedzy),

a,b — parametry rozktadu Beta, odzwierciedlajacego rozktad ocen studenta z danym
poziomem wiedzy Uing,

Oact — StOpien trudnosci kwantu wiedzy w wezle.

Przyjeto, ze w zaleznosci od uing (poziomu wiedzy uzytkownika), generowana bedzie ocena.
Z obserwacji rzeczywistego procesu nauczania wynika, ze im wyzszym poziomem wiedzy
charakteryzuje si¢ student tym prawdopodobienstwo uzyskania przez niego lepszej oceny jest
wigksze. Prawidtowos¢ ta zostata zapisanaw modelu studenta.

Wykorzystanie tej prawidtowosci oraz wymaog generowanie studentéw o réznych poziomach
wiedzy, stworzyto potrzebe utworzenie zmiennej losowej, ktéra mogtaby zobrazowywaé taka
zaleznosc.

0.5

Bazowy rozktad }
/ prawdopodobiefstes
ocen 2

1] 0.1 0z 03 04 0.4 0.6 nr 048 049 1

Rys. 3.5 Bazowy rozktad prawdopodobiehstwa ocen dla studenta o poziomie wiedzy x wraz ze
zmodyfikowanymi rozktadami odpowiadajacymi 4 stopniom trudnosci lekcji

Model studenta opisany jest dwoma zmiennymi losowymi — poziomem wiedzy i rozkladem
prawdopodobienstwa mozliwych do uzyskania ocen (poziom wiedzy ma istotny wplyw na
uzyskiwane oceny). Mozna, wigc okresli¢c zmienna losowa dwuwymiarowa. Uzyskanie takiej
zmienngj, generowanel na podstawie dwu rozkltadéw prawdopodobienstwa (beta
i dwumianowego) jest rzecza nietatwa. Przeglad literatury [15, 17, 23, 29, 31, 32, 35, 43, 63,
71-73] nie wniést zadnej, prostg, aternatywy w celu rozwiazania zaistniatego problemu.
W celu uproszczenia®, powstala nieskomplikowana procedura umozliwiajaca generowania
wartosci liczbowych (ocen) na podstawie wartosci poziomu wiedzy kazdego studenta.

W modelu przyjeto®, ze w zaleznosci od stopnia trudnosci jednostki lekcyjnej rozktad bazowy
mozliwych do uzyskania przez studenta ocen o danym poziomie wiedzy, jest modyfikowany
(rys. 3.5) w zaleznosci od liczby stopni trudnosci lekgji, tak by odzwierciedlat wplyw trudnosci
lekcji nauzyskanie oceny studenta (o danym poziomie wiedzy). Odpowiednio, profil (rozktad)
bazowy ocen kazdego studenta przypisany jednostce lekcyjnej o najnizszym stopniu trudnosci.
Kazdy nastepny stopien trudnosci implikuje zmiang ksztattu rozktadu bazowego (rys. 3.6).

2 Celem pracy samym w sobie niejest generator , studentow” .
2 Nalezy zwréci¢ uwagg, ze student o poziomie x posiada bazowy profil (mozliwych do uzyskania) ocen inny niz
student o poziomiewiedzy y
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Stopien trudnosci 4

R,
eletronic;
n

Stopien trudnosci 2

UkPers,
eletronicz
n

0 01 0 A3 oO4 O DB 0T OB 08
Rozktad ocen studenta
0 poziomie wiedzy x

Stop ien trudnosci 1
Rys. 3.6 Rozktadu prawdopodobienstwa ocen, a stopnie trudnosci jednostki lekcyjnej

Powyzszy rysunek (rys. 3.6) przedstawia rozktady ocen studenta o poziomie wiedzy X.

Bazowy rozktad prawdopodobienstwa zostat zmodyfikowany dla czterech stopni trudnosci
jednostki lekcyjng w wezle. Narysunku (rys. 3.7) zostat przedstawiony uproszczony algorytm
przypisywania rozktadéw ocen do stopni trudnosci jednostki lekcyjnej wezta.

Przypisz bazowy rozktad ocen
studenta o poziomie
wiedzy x do
podstawowego stopnia
trudnosci wezta

iecej niz 1
wariant trudnosci
w wezle?

Przypisz zmodyfikowany
(wg. przyjetego modelu)
rozktad ocen stopniowi

trudnosci w wezle

Istniejg kolejne
warianty trudnosci?

Koniec

Rys. 3.7 Uproszczony algorytm przyporzadkowywania rozktadéw ocen jednostki lekcyjnej

Wszystkie warianty trudnosci
maja przypisane rozktady
ocen
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Histogram ocen (tozklad Beta - A=2i1B=4)
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Rys. 3.8 Praca generatora danych wejsciowych — histogram ocen uzyskany przez grupe studencka o
licznosci 500.

Rysunek (rys.3.8) przedstawia wyniki pracy symulatora. Pokazane zostalo generowanie
danych wejsciowych w postaci grupy studenckiej (wsp. a,b pochodza z tab. 3.2)

Proces generowania grup studenckich® opiera si¢ o takie dobranie pary parametréw (n ,p) by
otrzymany wykres odzwierciedlat zadane roziozenie studentdw grupy o poszczegdlnych
poziomach wiedzy (jak na przyktad narys. 3.9). Ponize] przyktad rozktadu dla typowej grupy
studenckiej z przewaga studentéw o $rednim poziomie wiedzy.

025} o 1

02t i ¥ .

0158+ i

0.1+ .

o] i

poziam wiedzy

prawdopadohienstwo

Rys. 3.9 Model rozktadu prawdopodobienstwa grupy o przewadze studentéw ze $rednim poziomem wiedzy

Majac wygenerowany rozkitad prawdopodobienstwa pozioméw wiedzy cztonkOw grupy
(stworzony na podstawie rozktadu dwumianowego), przypisuje si¢ poszczegdlnym studentom
rozktady prawdopodobienstwa mozliwych do uzyskania ocen, wynikajace z ich poziomow
wiedzy.

% Przez generowanie rozumiemy tworzenie rozkladu obrazujacego licznosé studentéw reprezentujacych
poszczegdlne poziomy wiedzy (0§ X — poziomy wiedzy, 0§ Y — liczba studentéw)

36



Zarzgdzanie procesem uczenia w komputerowych systemach wspomagajgcych nauczanie

Ponizej, narysunku (rys. 3.10) przedstawiono transformacje rozktadu studentéw o danych
poziomach wiedzy w krzywe rozktadu ocen.

Rozkiad dwumianowy Rozktady Beta
(Falefne od rozktadu dwumianowega)

Rozktad ohrazujacy ilost studentdw

o danych poziomie wiedzy w drupie /_\
g __--_-__———_-_--ﬁ-

— -

Ruozktady obrazujace prawdopodobiefsteo Uzyskania
danej oceny (zaleine od poziomu wiedzy studenta)

/ ! ! ! m———-

02 03 04 05 0B 07 Ocena

Rys. 3.10 , Transformacja” studenckich poziomoéw wiedzy (rozktad dwumianowy) na krzywe rozktadu ocen
(rozktad Beta)

Przypisanie to jest scisle uzaleznione od rozktadu dwumianowego. Nastepuje transformacja
(3.5) parametrow (n, p) w parametry (a, b) rozktadu Beta. Otrzymujemy rozkiad
prawdopodobienstw mozliwych do uzyskania ocen (rozktad beta) na podstawie poziomu
wiedzy danego studenta z grupy.

(N D) g Y THTE (u,,) :72%YR (ah) (35)

Rysunek (rys. 3.11) przedstawia algorytm generowania par poziom wiedzy, ocena -
charakteryzujacy studentow tworzacych grupy studenckie wykorzystywany przez generator
danych wejsciowych symulatora systemu e-nauczania.

Kazdemu wirtualnemu studentowi o pewnym poziomie wiedzy, po ukonczonej lekgji
0 zadanym poziomie trudnosci losowana jest ocena, odpowiadajaca rzeczywistej ocenie
uzyskanej przez studenta w tescie kompetencji. Ponizej krotki opistej procedury.

Pierwszym krokiem jest dobor parametréw (n, p) rozktadu dwumianowego, tak by wykres
rozktadu obrazujacego rozktad prawdopodobienstwa wystapienia studenta 0 danym poziomie
wiedzy, byt zblizony do wykresu krzywe rozktadu normalnego. W nastgpnym kroku
dobierane sa parametry (a, b) rozktadu Beta uzaleznione, od wystepujacych poziomow wiedzy
studentoéw, opisanych przez poprzedni rozkiad. Jesli wykres rozktadu ma pozadany ksztalt, to
wybierana jest wartos¢ poziomu wiedzy biezacego studenta i do tej wartosci dobierane sa
korespondujace parametry (a, b) wymagane do wylosowanie oceny. Nastepnie, na ich
podstawie, losowana jest ocena, ktéra umieszczana jest tabeli ocen. Jesli istnieje potrzeba
wygenerowanie nastgpnej pary (poziom wiedzy, ocena) algorytm rozpoczyna swoje dziatanie
od pierwszego kroku.

37



Marek Woda

v

Dobér parametrow
N, P rozkfadu
dwumianowego

N, P takie, ze
wykres ma wyglad
krzywej Gaussa?

v T

Dobér parametrow
A, B rozkfadu Beta, taki by
wykres miat ksztatt zalezny od
poziomu wiedzy Uing

A, B takie,
ze wykres
ma pozadany
ksztatt?

Losuj warto$¢ Uing
Dla wylosowanej wartosci
pobierz z tabeli par. A, B

rozktadu Beta i wylosuj
korespondujaca wartosc.
Wartosci umies¢ w tabeli.

Czy liczba par
(poziom wiedzy, ocena)
wystarczajgca?

KONIEC

Rys. 3.11 Algorytm generowania par (poziom wiedzy, ocena)

3.3 System e-nauczania w ujeciu agentowym

Koncepcja architektury agentowe systemu edukacji, przedstawiona ponizej, oparta jest
0 rozproszona architekture wykorzystujaca agentéw mobilnych. Agent mobilny, najogdlniej
rzecz biorac, jest aplikacja o scisle zdefiniowane] odpowiedzialnosci, ktora potrafi
koordynowac dziatanie innych programéw, przenies¢ si¢ na inny serwer, gdzie odtworzy swoj
stan i bedzie kontynuowata dziatanie. Po zakonczeniu dziatania agenta na danym serwisie,
zazwycza] nie zostgje po nim istotny slad, najwyzej informacje w logach [12]. Takie zadanie
wymaga kilku istotnych zatozen technicznych. Po pierwsze, agent powinien by¢ napisany
w jezyku programowania, ktory da si¢ przenies¢ na inna platforme sprzetowo-programowa,
(dziatgjacy na innych systemach operacyjnych). Musi to by¢ albo jezyk interpretowany albo
prekompilowany.

Zaimplementowana w architekturze agentowej (rys. 3.12) instancja systemu e-nauczania
bedzie zdolna do réwnowazenia obcigzenia obliczeniowego, poprzez rozktadanie go
(réwnomiernie) na poszczegblne komputery, wykorzystujac do tego celu agentow. Nalezy
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zwréci¢ uwage, ze bloki funkcjonalne instancji systemu e-nauczania (rys. 3.4) znalazty
odzwierciedlenie w blokach funkcjonalnych poszczegdlnych agentow (rys. 3.13, rys. 3.14, rys.
3.15), ktorzy realizuja jgj funkcje.

Podstawowy Alternatywny s
serwer kursu | serwer kursu -
S ¥ 0
. 4
v
LPA O o »

Rys. 3.12 Modelowy e-system nauczania zrealizowany w oparciu o architekture agentowa
W systemie znajduja zastosowanie trzy typy agentow:

§ UA (User’s agents) - agenci studentow, realizuja nastepujace funkcje:

o odbieranie danych od agentéw $ciezki nauczania, nadzor i weryfikacja procesu
nauczania studenta,

0 prezentacja jednostek lekcyjnych oraz testow, interakcja z studentem.

o redlizacja drategii adaptacji dla danego studenta i monitorowanie procesu

nauczania,
0 monitorowanie lokalnej zajetosci zasobow.

/ User Agent

- Podsystem walidaciji wynikow -

J

Podsystem statystycznej obrébki wynikéw

Podsystem nadzoru procesu nauczania

J
A

- Podsystem komunikacyjno-monitorujacy -

Modut interakgji
ze studentem
Modut realizacji

k strategii nauczania

/

Rys. 3.13 Bloki funkcjonalne agenta studenta

Kazdemu uczestnikowi kursu, na czas trwania procesu nauczania, przypisywany jest jego
osobisty agent UA. Do zadan tego agenta nalezy bezposrednia komunikacja ze studentem oraz
pomigdzy pozostalymi agentami w systemie. Agent studenta jest, zatem posrednikiem
pomiedzy nim, a innymi agentami studentow. Warto nadmieni¢, ze kazdy agent studenta
posiada zwielokrotniony modut systemu obliczeniowego instancji systemu e-nauczania. Do
najistotnigjszych blokéw funkcjonalnych (rys. 3.13) tego typu agentéw naleza: podsystem
komunikacyjno-monitorujacy ktory wraz systemem interakcji ze studentem odpowiedzialny
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jest za nadzorowanie procesu hauczania oraz modut strategii nauczania, ktéry odpowiada za
wybieranie odpowiednigj strategii nauczania

§ LPA (Learning Path Agents) - agenci $ciezki nauczania, realizuja nastepujace funkcje:

o0 lokalne przechowywanie cze¢sci danych kursu (Podstawe Grafu Wiedzy, wraz ze
sciezkami nauki) i przekazywanie ich do agentéw profilu studenta,

o0 odbieranie i wymiana informacji oraz danych (jednostki lekcyjne, sciezki nauki)
pomigdzy agentami LPA i UA.

/

Learning Path Agent

Podsystem Wewn. BD
nawigowania u

J

modut komunikacji

k z centr. baza danych

System udostepniania wiedzy
n - studentom

/modul odbioru i wymiany \
danych

Rys. 3.14 Bloki funkcjonalne agenta sciezki nauczania

Agenci sciezki nauczania, sa agentami mobilnymi i petnia role posrednikéw miedzy baza
danych (sciezek i jednostek lekcyjnych kursu), a agentami obliczeniowymi (CMA) oraz
agentami profilu studenta (UP). W razie, gdy istnieje, wigcej niz jedna baza wiedzy
(z informacjami o kursie) agent LPA potrafi sprawdzi¢ i skorzysta¢ z tej, ktora jest mniej
obciazona. Agent LPA przechowuje w lokalne] bazie niewielka liczbe lekcji (zazwycza) <10)
pobranej z globalnej kopii materiatu kursu znajdujacej si¢ na serwerze. Wykorzystywany jest
tu mechanizm znany z podsystemu cache dyskéw twardych. Do opisania tego mechanizmu
wykorzystywane jest pojecie "sfy oddzafywania® - czyli prawdopodobienstwa, ze
w najblizszym czasie wplynie zadanie dostepu do obiektu. Jest oczywiste, ze w pamigci
lokalng powinnismy trzyma¢ obiekty o duze sile oddziatywania. Jednak sita oddziatywania
migdzy obiektami zazwyczaj nie jest znana i jest szacowana na biezaco przez agenta.
O niektérych typach lekcji wiemy, ze ich $rednia sita oddziatywania jest wyzsza niz innych -
np. sita lekcji szczegdlnie skomplikowanych (o duzym wspOtczynniku porazek wsréd
studentdw o réznych poziomach wiedzy) jest zazwyczaj wyzsza niz lekcji ,prostych”. Logika
przekazywania odpowiedniego kwantu wiedzy ze $ciezki nauczania steruje podsystem
nawigowania przy pomocy systemu udostepniania wiedzy poszczeg6lnym studentom.

§ CMA (Computation Management Agents) — agenci zarzadzania obliczeniami, realizuja
nastepujace funkcje:

0 przenoszenie obciazenia obliczeniowego na najmniej obciazone maszyny,

o obstuga réwnowazenia obciazenia

0 generowanie statystyk,

0 analiza zajetosci pamieci, obciazenia procesora poszczegllnych systemow

uczestnikow kursu (dane pobierane od UA).

Agenci zarzadzajacy obliczeniami, to rowniez agenci mobilni, zarzadzajacy realizacja strategii
(obu faz) adaptacji procesu nauczania e-systemu, precyzyjniej mowiac zarzadzaja obciazeniem
systemu e-nauczania, poprzez przenoszenie obliczen pomigdzy systemy obliczeniowe
poszczegolnych agentéw studenta. Najproscigj rzecz ujmujac Agent CMA to agent, ktérego
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gtbwnym zadaniem jest przenoszenie obliczen na poszczegdlne stacje robocze uczestnikow
kursu.

omputation iMianagement Agen

System analizy
obciazenia

v

Modut decyzyjny

danych

Modut obstugi
réwnowazenia
Modut pobierania

//'
\L

Rys. 3.15 Bloki funkcjonalne agenta zarzadzajacego obliczeniami

Najwazniejszym blokiem funkcjonalnym agenta CMA (rys. 3.15) jest system analizy
obciazenia, dzigki ktéremu modut decyzyjny moze wyznacza¢ najmniej obciazone
obliczeniowo stacje robocze, na ktérych dokonywane sa obliczenia Modut obstugi
réwnowazenia obcigzania wspdlipracuje z systemami obliczeniowymi poszczegdlnych agentow
uzytkownika.

UA LPA CMA

' Autoryzacja !
| J

Autgryzacja

| |
Poczaitell( nauki > Start monitorowania

Potwierdzer'ﬂe' autoryzacji

Rozpoczecie nauki |:|
|

Badaj stan obcigzenia
——————————————————— e it S

Pobierz wariant trudnosci lekcji :

N

I
|
Lekcja dostraczona > Dostep do bazy kursu |
e ___________________ L

Wymagane obliczenia
||

Wykonuj / przenies obliczenia > VWyboér hosta do obliczen

Wynik testu kompetencji

-~

.
Koniec obliczen
I

Koniec nauki

Potwierdzenie zakonczenia nauki

Analiza obciazenia

Rys. 3.16 Diagram sekwencji UML komunikacji miedzyagentowej

Na rysunku (rys. 3.16) wyznaczono ogolny schemat komunikacji pomigedzy poszczeg6lnymi
typdw agentow w systemie e-nauczania.
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Bardzo istotna sprawa w minimalizacji odwotan do centralnej bazy kursu jest utrzymywanie
wysokiego wspoiczynnika wykorzystania lokalnej bazy, co niestety nie jest rzecza prosta,
Oszacowanie w sposdb matematyczny, ktére jednostki lekcyjne beda potrzebne w danej
chwili, nie jest mozliwe. W celu polepszenia wspoOiczynnika trafien wykorzystano
m.in. heurystyki opierajace swe dziatanie o:

8 lokalnos¢ czasowa - jesli lekcja byla odanio pobrana, to jest duze
prawdopodobienstwo, ze bedzie wykorzystana ponownie w ngjblizszym czasie,

8 lokalnos¢ przestrzenng - jesli lekcja byta ostatnio pobrana, to prawdopodobnie beda
tez pobrane jednostki lekcyjne lezace w najblizej okolicy danego wezta

/ Podstawowy serwer kursu

[ il Podsystem kwantyfikacji
Alternatywny 33 wiedzy

serwer kursu m

X
Centralna baza wiedzy O

w postaci PDW X

)

Learning Path Agent

/ !ompu!a!lon Managemen! !gen! \
¢ Podsystem Wewn. BO)
nawigowania U

System analizy
obcigzenia

4

danych

modut komunikacji
z centr. baza danych

Modut obstugi
réwnowazenia
danych

Y

Modut decyzyjny

System udostepniania wiedzy
n - studentom

¥

modut odbioru i wymiany \

Modut pobierania

/ User Agent \
<> Podsystem walidacji wynikéw s
5 £ Podsystem staty_stycznej obrébki = 'E
s 3 wynikdw g s
©
£ E Podsystem nadzoru procesu nauczania o g
a9 =)
sk 82
=%
) Podsystem komunikacyjno-
\ monitorujacy “»

Rys. 3.17 Rozmieszczenie blokéw systemu e-nauczania w ujeciu agentowym

W oparciu o (rys. 3.17) mozemy dokona¢ analizy architektury e-systemu. Materiat kursu
znajduje si¢ na centralnym serwerze kursu. W razie potrzeby podsystem dostarczania Wiedzy
moze by¢ rozszerzony o alternatywne serwery kursu.

W odréznieniu od klasycznego modelu klient — serwer, przetwarzanie odbywa si¢ nie po
stronie serwerowej, a po stronie klienckigj (na komputerach uczestnikéw kursu) i dodatkowo
jest przetwarzaniem rozproszonym (ang. distributed processing). Za rownowazenie obciazenia
odpowiedzialni sa agenci CMA (Computation Management Agents), ktorzy zarzadzaja
zatrzymywaniem, wznawianiem i przenoszeniem procesdw strategii  adaptacji  procesu
nauczania na inne maszyny. Obnizenie zaj¢tosci realizowane jest przez zmniejszenie odwotan
do centralnego serwera kursu, poprzez trzymanie kopii materiatow (niewielkiego wycinku)
kursu przez agentéw LPA w lokalngj bazie (dziatgjace jak lokalna pamig¢ cache). Agenci
studentéw UP odpowiedzialni za monitoring maszyn, na ktorych ucza si¢ uczestnicy kursu,
w celu lepszego wykorzystania wspélnych zasobow przy przetwarzaniu rozproszonym.
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3.4 Symulacja pracy systemu e-nauczania

Mozna wyrézni¢ dwie fazy pracy systemu (rys. 3.18), w ktorych stosowane sa strategie
adaptacji procesu nauczania.

1. Za stan poczgtkowy, (znamienny brakiem informacji o historii ocen uzytkownikow,
uwazamy stan pracy e-systemu w chwili t = to. Stan ten zwany bedzie faza wstepna (startowa).
San koricowy nastapi w momencie, gdy zostaje ukonczona faza adaptacyjna (moment
réwnowazny z kohcem procesu nauczania).

W fazie startowe] nalezy tak dobra¢ poziomy trudnosci pierwszej lekcji w sciezce by byta jak
najlepiej dopasowana do mozliwosci indywidualnego studenta, czyli do jego poziomu wiedzy,
a zarazem by dawata jak najlepsze wyniki testu kompetencji po jeg skonczeniu.

Waznym czynnikiem jest réwniez w miarg¢ réwnomierne roziozenia pozioméw wiedzy
w stosunku do stopni trudnosci lekgji.

Postepowanie

kwalifikacyjne
wyznaczenie poczgatkowego
poziomu wiedzy studentéw

Powtarzaj, az wszyscy
studenci zakoncza sciezke
nauki i uzyskajg rezultaty
pozwalajace oceni¢
skutecznos$¢ algorytmow

Faza wstepna
=1

v

Faza adaptacyjna |
t>1

v

=)

Rys. 3.18 Uproszczony diagram dziatania systemu e-nauczania (z podziatem na fazy)

W rzeczywistym systemie wyklucza sie, zatem mozliwos¢ przypisanie wszystkich studentow,
bez wzgledu na poziom ich wiedzy, na najnizszy®® z mozliwych pozioméw ztozonosci lekgji
poczatkowej, poniewaz wyklucza to dopasowanie do mozliwosci / umiegjetnosci studenta.

W przypadku fazy wstepnej kryterium optymalnosci mozemy zdefiniowaé nastgpujaco:
przypisanie takiego stopnia trudnosci pierwsze] lekcji w sciezce, by byt jak najlepiej
dopasowany®’ do poziomu wiedzy danego studenta, azarazem by umozliwial uzyskanie jak
najlepsze wyniki testu kompetencji po je skonczeniu.

2% Wyniki takiego przypisania zostaty zamieszczone pracy w celu odniesienia.
%" Tak by stopien trudnosci jednostki lekcyjnej byt w koreladji z umigjetnoscia studenta
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Wykonuj dla
kazdego
studenta z
grupy

Rysunek (rys. 3.19) obrazuje schemat dziatania symulatora w fazie adaptacyjnej. Pierwszy
blok w schemacie to pobranie parametrow wejsciowych, bez ktérych nie mozna zainicjowacé

Praca bloku
generatora dany:
wejsciowych

Parametry wejsciowe
symulacji

v

fmmmmmmmm e W

Okreélenie ilosci grup oraz

licznosci studentéow o

i zgdanych poziomach wiedzy

w kazdej grupie

[ ; ,,,,,,,,,,,,,,,,,,

N

Generowanie grup wg

powyzszych ustalen + wybor

Sciezki z GWK

v

Ustaw pierwszy wezet w

Sciezce jako wezet startowy

2

Wybierz jedng z dostepnych

grup studenckich

A

Analiza i obrébka
statystyczna wynikow

v

Faza adaptacyjna

instancji symulowanego systemu e-nauczania.

2. W chwili t > to, zaczyna si¢ faza ADAPTACYJNA, symulator systemu dysponuje juz
informacja o0 historii nauki (m.in. ocen z testéw kompetencji i uzyskanych punktow

kredytowych), przynajmnigj z jednej lekcji wstecz.

Dla kolejnych, nastepujacych po sobie krokéw (lekcji) dla kazdego studenta porownywana jest
ocena uzyskana w tescie kompetencji (z poprzednigj lekcji) ze srednia ocena grupy studenckiej
0 tym samym poziomie wiedzy, co uzytkownik, jak réwniez sprawdzany jest poziom
trudnosci, na jakim student ukonczyt poprzednia jednostke lekcyjna, by wyznaczy¢ srednia
liczbe punktéw kredytowych uzyskanych w procesie nauki.
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Rys. 3.19 Schemat blokowy dziatania systemu w fazie wstepnej
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Kazdy krok algorytmu ma na celu wyznaczenie optymalnego poziomu trudnosci nastepnej
lekcji dlakazdego studenta z grupy.

W przypadku fazy adaptacyjnej kryterium optymalnosci mozemy zdefiniowa¢ nastepujaco:
uzyskanie przez studenta w kazdej lekcji w $ciezce nauki oceny nie mnigjszej niz srednia
grupy o tym samym poziomie wiedzy oraz sredniegj liczby punktow kredytowych wigkszej lub
rownej potowie sumy wszystkich mozliwych do uzyskania punktow kredytowych.

Faza adapatcyjna

- e
v

Wybierz
grupe studenckg
]

- v N
Nastepny wezet
w Sciezce + historia

A

Zastosuj Algorytm 1
dla jednego osobnika

v

Proces nauki +
test kompetencji

Algorytm 2 Algorytm n

Przechowaj wyniki
(aktualizuj historie)

Brak
osobnikéw
w grupie?

Istnieje
nastepny
wezet?

o J
Brak N
Powtarzaj, az grup?
do ukonczenia
Eciezki uczenia T

Analiza i obrébka
statystyczna wynikow

Rys. 3.20 Schemat blokowy dziatania systemu w fazie adaptacyjnej
Rysunek (rys. 3.20) obrazuje symulacje poszczegdlnych strategii systemu edukacji w fazie

adaptacyjnej. Wybor zastosowania poszczegélnych strategii jest dokonywany przez podsystem
decyzyjny symulatora.
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3.5 Efektywnosé procesu nauczania

Jednym z kluczowych probleméw spotykanych w systemach e-edukacji nizsza niz zaktadana
skutecznos¢ procesu nauczania. W rozprawie skupiono sie réwniez na tym problemie.
Zagadnienie podnoszenia efektywnosci nauczania zostalo sprowadza si¢ w niniejszej pracy do
dobierania najlepszego algorytmu nauczania (wzgledem podanych ponizej kryteriow) ze
zbioru mozliwych strategii adaptacji.

Strategie adaptacji maja organizowat proces nauczania w taki sposob, aby jak najlepiegj
spetnity kryteria efektywnosci procesu nauczania dla poszczeg6lnych studentow, a w efekcie
koncowym polepszyty efekt uczenia catej grupy.

Gtownym kryterium, jakie jest brane pod uwage przy dazeniu do zwigkszenia skutecznosci
procesu nauczania z wykorzystaniem strategii nawigacyjnych to:

§ dazenie do uzyskiwania jak najlepszych ocen przy jednoczesnym uzyskiwaniu jak
najwickszej liczny punktéw kredytowych.

Sq to dwa przeciwstawne kryteria (maksymalizujace / ograniczajace) — i tak odpowiednio,
dazenie do uzyskania jak najlepszej oceny mogtoby by¢ zrealizowane przez przypisywanie
kazdemu studentowi najprostszego wariantu trudnosci kazdej lekcji (niemnigj jednak
celowos¢ takiego dziatania jest, co ngjmniej dyskusyjna, ze wzgledu na organizacje wiedzy
w kwanty o réznych trudnosciach), natomiast uzyskiwanie mozliwie najwigkszej sumy
punktéw kredytowych wiaze si¢ z przypisywaniem na najtrudniejsze warianty trudnosci
kazdej lekcji. Wykorzystanie tego faktu, oraz jednoznacznych wynikow, pozwoli uniknaé
szczeg6towego badania optymalnosci danej strategii ze wzgledu na jej wielokryterialnose.

Przyjeto, przy porownaniu efektywnosci strategii, ze wazniejszym czynnikiem swiadczacym
0 przydatnosci danej strategii, jest jak najwicksza liczba studentow, ktérzy uzyskali
przynajmniej potowe maksymalnej dostepnej liczby punktéw kredytowych, a srednia ocena
z catego procesu nauki, jest wymaganiem drugorzednym.

Podczas zarzadzania procesem nauki poszczegblne strategie wykorzystuja tez kryteria
pomocnicze, zdefiniowane ponizey:

§ minimalizacjaliczby studentow, ktorzy nie spetniaja kryterium optymalnosci,

§ detekcja i korekcja poziomOw wiedzy wyznaczonych nieprawidtowo przed / lub
w fazie wstepnej,

§ ,eksploatowanie’ umigjetnosci studentéw wybijajacych sie, przez przypisywanie do
trudniejszych lekcji w kolejnych krokach,

§ minimalizacja zasobdw sprzetowych e-systemu.

Jako kryteria oszacowania walidacji procesu nauczaniaw fazie wstepnej przyjeto:

§ liczbe studentow ktorzy otrzymali co ngjmniej potowe maksymalngj liczby punktéw
kredytowych, na 100 studentéw wyrazona w procentach,

8 liczbe ocen powyzel srednigj (dla kazdego studenta z grupy), uzyskana przez cala

grupe, na 100 studentéw wyrazona W procentach,

srednia ocene cate] grupy dla wszystkich eksperymentow,

minimalna srednia ocene ze wszystkich eksperymentéw catej grupy,

maksymalna $rednia ocene ze wszystkich eksperymentow catej grupy.

wn W W
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Jako kryteria oszacowania walidacji adaptacji procesu nauczaniaw fazie adaptacyjnej przyjeto:

§ zmiane wykresu obrazujacego poziomy wiedzy (poréwnanie przed i po procesie nauki),

§ rozrzut punktéw nawykresie liczba suma punktéw kredytowych / srednia ocena,

§ liczbe studentdw, ktorzy zakonczyli nauke z wigcej niz potowa max liczby punktéw
kredytowych.

Kazda ze strategii, przedstawionych szczegétowo w nastepnych rozdziatach, powinna spetniaé
przynajmniej kryterium gtowne. Poza tym wszystkie posiadaja swoje charakterystyczne
kryteria dodatkowe. | tak na przyktad strategia globalnego optimum nastawiona jest na dazenie
do wykrywania ponadprzecigtnych?® studentéw i wykorzystywania ich umiejetnosci poprzez
przypisanie ich na trudniejsze stopnie trudnosci w kolejnych lekcjach. Zatem zdywersyfikuje
ona swoje dziatanie wzgledem poszczegblnych studentéw biorac pod uwage ich poziom
wiedzy. Natomiast strategia minimalistyczna znamienna jest dazeniem do przypisywania
studenta na ten sam poziom wiedzy w ciagu catego procesu nauczania. Wigcej informacji na
temat specyfiki dziatania kazdej strategii zawarte jest rozdziale 4.

%8 ponadprzecietny student to taki, ktéry uzyskuje z lekgji na lekcje, oceny wyzsze niz wynikajace z modelu o
zadanym poziomie wiedzy.

47



Marek Woda

4 Algorytmy doboru strategii wspomagajacych proces
nauczania

4.1 Strategie nawigacyjne

Wykorzystywane w rozprawie algorytmy zwane sa strategiami nawigacyjnymi (zamiennie
strategiami nauczania). Algorytm nawigacyjny ma za zadanie przeprowadzi¢ studentow przez
sciezke nauki, i przenies¢ system z pewnego stanu poczatkowego (faza wstepna) do
okreslonego pozadanego stanu koncowego (koniec fazy adaptacyjnej).

Sciezka

nauki .
Wezet . »
Sciezki

Wybrany stopien
trudnosci

lekciji

Rys. 4.1 Algorytm dziatania strategii adaptacji procesu nauczania w wybranej sciezce nauki

Okreslona uprzednio ,nawigacja’, w systemie edukacji moze by¢ zrealizowana dwojako:

§ automatycznie, przez odpowiedni algorytm nawigacyjny,
§ manualnie, przez opracowanie i wytyczenie $ciezek przez grupe specjalistow
posiadajacych wiedze ekspercka z danej dziedziny wiedzy.

Na potrzeby niniejszej pracy przyjgto ewentualnosé¢ druga, ze mozliwe sciezki nauki zostaty
zadane a priori.

Dziatanie algorytmu nawigacyjne%o, wspomnianego powyzej, bedzie opiera¢ si¢ na
mechanizmach adaptacji nauczania®, gdzie analizowane i przetwarzane sa na biezaco dane
o historii ukonczonych jednostek lekcyjnych, w celu przypisania przejs¢ migdzy nastepnymi
lekcjami, gwarantujacymi ,,optymalne”’ przyswajanie materiatu.

% Przez adaptacje rozumie sie wnioskowanie na zebranych danych , historycznych” i dobér optymalnych
»parametrow” nauczania dla kazdego studenta.
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Rys. 4.2 Wybor stopnia trudnosci jednostki lekcyjnej przez strategie nawigacyjng

Zadaniem algorytméw adaptacyjnych jest przypisanie kazdemu uzytkownikowi z grupy,
odpowiedniego poziomu trudnosci (w biezacel lekcji j), tak by jego ocena (note) uzyskana
w tescie kompetencji (po tegj lekcji) byta nie mniejsza niz srednia ocena uzytkownikow o takim
samym poziomie wiedzy, oraz by suma punktow kredytowych byta, co nagimnigj réwna
potowie, mozliwych do otrzymania punktow kredytowych (4.1).

note, 3 lé‘ note U § pts,y 3 %é pts (4.1)
i=1

i=1

Ponadto, podczas dziatania systemu e-nauczania, powinno sie zwrdci¢ uwage na mozliwosé
weryfikacji wyznaczonego przed rozpoczgciem procesu nauczania poziomu wiedzy kazdego
z uzytkownikbéw, ze wzgledu na mozliwos¢ ztego doboru agorytmu (strategii)
dostosowywania materiatu kursu.

4.2 Strategiefazy wstepnej

421 Strategia propor cjonalna

Zatozono, ze algorytm przypisania powinien dazy¢ do maksymalnego wykorzystania zdolnosci
nabywania wiedzy danego studenta (ale proporcjonalnie do jego poziomu wiedzy), a co zatym
idzie umieszczania go najak najwyzszych z dostepnych stopni trudnosci wezta.

Przypisanie stopnia trudnosci lekcji okreslanego przez parametr diee Wg drategii
proporcjonalnel odbywa si¢ na podstawie odwzorowan O P Uing zapisanych w tabeli
(tab. 4.1).

ta'bl (dfact) b uinq (42)

gdzie:
i — kolejny typ przypisania

Tabela (tab. 4.1) zawiera odwzorowania (poziom wiedzy b trudnosé¢ lekcji). Wyznaczono

trzy rozniace si¢ od siebie przypisania, wykorzystane w symulacji dziatania strategii
proporcjonalnej, fazy startowej systemu (rozdz. 5.1.1).
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Stopien Przypisanie | Przypisanie | Przypisanie
trudnosci PIERWSZE DRUGIE TRZECIE
lekcji tab; (dfact) tab(dfact) tabs(dract)
Oract Uing Uing Uing
1 1 1,2 1,2,3,4
2 2,3 3,4 56,7
3 4,5,6 5,6 8
4 7,8,9 7,8,9 9

Tab. 4.1 Tabela odwzorowan poziom wiedzy — trudnosé€ lekcji

Dobdr poszczegdlnych parametrow (tab. 4.1) zostat wyznaczony w drodze eksperymentu
W powiazaniu z heurystyka, opierajaca Si¢ 0 zatozenie, ze wyzSzy poziom wiedzy idzie w
parze ze zmniegjszeniem stopnia trudnosci jednostki lekcyjng (tj. im wyzszy jest poziom
wiedzy studenta to bardziej wskazane jest umiesci¢ go na poziomie 0 wigkszym stopniu

trudnosci, by maksymalnie wykorzystac jego mozliwosci.

iecej niz 1
wariant
trudnosci?

Wszyscy cztonkowie
grupy przypisani
do bazowego
wariantu trudnosci

Zastosuj przypisanie

tabi(Ghact) = Uing
dla kazdego osobnika

Brak studentow
w grupie ?

T

v
Faza adaptacyjna

A

t>1t

Rys. 4.3 Strategia proporcjonalna w fazie wstepnej

Powyzszy rysunek (rys. 4.3) przedstawia algorytm dziatania strategii proporcjonalnej podczas

fazy wstepne.
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422 Strategia przypadkowa

W chwili t = to, tj. rozpoczecia fazy wstepnej, dla kazdego studenta z grupy w procesie
nauczaniu nastepuje losowe przypisanie stopnia trudnosci danej jednostki lekcyjnej poprzez
wykorzystanie losowej permutacji wszystkich elementow wektora definiujacego stopien
trudnosci.

rnd (dfact(min) ; d ) P uinq (43)

fact (max)

Wszyscy czionkowie
grupy przypisani
do bazowego
wariantu trudnosci

iecej niz 1
wariant
trudnosci?

Zastosuj przypisanie

rnd((-jf:’;lct(min)y dfact(max)) = l-Jlinq
dla kazdego osobnika

Brak studentéw
w grupie ?

v T

Faza adaptacyjna
t>1

Rys. 4.4 Strategia przypadkowa w fazie wstepnej

Powyzszy rysunek (rys. 4.4) obrazuje kroki algorytmu przypisania przypadkowego podczas
fazy wstepne.

4.2.3 Strategia prymitywna

Strategia prymitywna bazuje na zatozeniu, ze jesli kazdemu studentowi, bez wzgledu na jego
poziom wiedzy, zostanie przypisany najtatwiejszy z mozliwych stopni trudnosci (4.4), to jest
wysoce prawdopodobne, ze wigkszy procent studentow uzyska lepsze wyniki niz w innych
przypisaniach. Podsumowujac kazdemu uzytkownikowi z grupy, o danym poziomie wiedzy
przypisuje si¢ najnizszy dostepny stopien trudnosci jednostki lekcyjnej wezta startowego.

Co zapisuje si¢ hastepujaco:

i P U (4.4)

fact(min) ing
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iecejniz 1
wariant
trudnosci?

L_p| Zastosuj przypisanie
dfad (min) =u inq
—p| dla kazdego osobnika

Brak studentéw
w grupie ?

T

v

Faza adaptacyjna
t>1

Rys. 4.5 Strategia prymitywna w fazie wstepnej

Rysunek (rys. 4.5) przedstawiajacy algorytm dziatania strategii prymitywnej podczas fazy
wstepne).

Strategia:
Cecha
przypadkowa proporcjonalna prymitywna

Uwzglednienie cech osobowych Nie Tak Nie

Ro6zne warianty nawigacji Nie Tak (3) Nie
Przypisanie stopnia trudnosci Nie
jednostki lekcyjnej zalezne od ’ Tak Nie

- : Losowe
poziomu wiedzy studenta

Tab. 4.2 Zestawienie charakterystycznych cech strategii dla fazy wstepnej

W tabeli (tab. 4.2) zebrano cechy szczegdlne strategii fazy wstepnej. Jako jedyna, strategia
proporcjonalna (kazdy jej wariant) uwzglednia poziom wiedzy przy doborze stopnia trudnosci,
co przektada si¢ znaczaco na uzyskiwane wyniki nie tylko samego studenta, ade i tez calej
grupy. Strategia przypadkowa, w fazie wstepne] uzyta, jest tylko i wytacznie jako odniesienie
do wynikéw dziatania pozostalych (dwu) strategii. W rzeczywistym systemie edukacji nie
bedzie wykorzystywana.
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4.3 Strategie fazy adaptacyjnej
431 Strategia globalnego optimum

Przyjeto, ze od studentébw najlepszych, tych, ktérzy zostali zakwalifikowani do lekgji
0 maksymalnym stopniu trudnosci wymaga Si¢ najwigcej. Przypisanie, badz ,awans’ na
poziom najwyzszy W nastepnej lekcji, nie jest przypadkowe, a wyznaczane jest przez algorytm
W procesie adaptacji procesu nauczania.

Uzyskiwanie oceny wigkszej badz rownej niz oczekiwana na ngjwyzszym poziomie trudnosci
i posiadanie srednigj liczby punktow kredytowych wigkszej lub rownej od zaktadane),
powoduje zwickszenie ,,wspbiczynnika sukcesu” o jeden.

Zwigkszenie poziomu wiedzy nast¢puje po spetnieniu nast¢pujacego warunku, student - co
najmniej trzy razy z rzedu bedzie uzyskiwat oceng wigksza lub rowna od $rednigj przy
jednoczesnym spetnieniu warunki wymaganej liczby punktéw kredytowych (wspotczynnik
sukcesu wigkszy rowny trzy).

Kazdorazowe zaliczenie lekcji i otrzymanie oceny wyzszej lub rownej srednigj promowane jest
zwigkszeniem wspotczynnika sukcesu o0 jeden i zmnigjszenia wspotczynnika porazki o jeden.
Analogicznie studentow o mniejszym poziomie wiedzy, ktorzy trafigja na tatwiejsze poziomy,
algorytm traktuje z pewna ,tolerancja’. Warto zauwazy¢, ze algorytm nie obniza studentowi
poziomu wiedzy czy nie kieruje po pierwszej porazce na nizszy poziom. Kazda ,porazka’,
czyli niezaliczenie lekcji i/lub nieuzyskanie wymaganej liczby punktéw kredytowych zwicksza
wspotczynnik porazki, ktory po przekroczeniu liczby 3 porazek z rzedu obniza poziom
trudnosci jednostki lekcyjnel. Przy kazdej powtarzanej lekcji zatozono, ze student ma
w niewielkim stopniu utatwione zadanie gdyz zna juz materiat i czes¢ testu przez szansa na
uzyskanie oceny pozytywnej (promujacej do przejscia do nastepnej lekcji) jest wigksza. Jesli
student w poprzedniej lekcji byt na poziomie wickszym od minimalnego obnizamy kolejno
poziom trudnosci, natomiast, gdy poziom byt poprzednim kroku minimalny obnizamy poziom
wiedzy studenta.

Podsumowuijac, algorytm ten promuje studentéw wybijajacych si¢ ponad $rednia, stara sie
utrzyma¢ ich jak najwyzszym poziomie trudnosci kazdej nastepnej lekcji. Wystepuje tu
nastawienie na maksymalne eksploatowanie potencjalu intelektualnego drzemiacego
w kazdym studencie.

Niezapomniano takze o studentach najstabszych, badz tych, ktérzy zostai niewlasciwie
zaklasyfikowani w procesie rekrutacji. Algorytm daje im szansg na poprawe wynikow.
Zaobserwowano, ze optymalna ilos¢ powtorek kazdej lekcji to liczba trzy, zwigkszenie ilosci
powtorek nie daje wymiernych efektéw, natomiast zmniejszenie powoduje drastyczna redukcje
ilosci zdobywanych punktow kredytowych przez ,, stabszych” studentow.

Do cech charakterystycznych strategii globalnego optimum nalezy zaliczyc¢:

§ ROznicowanie studentéw w grupie,

§ Maksymalne wykorzystywanie potencjatu umystowego studentéw ,zdolnych” przy
réwnoczesnym dazeniu do spetnienia kryterium optymalnosci dla fazy adaptacyjnej,

§ Zroznicowane funkcjonowanie w zaleznosci od poziomu wiedzy studenta,

8 Uwzglednianie mozliwosci zwigkszenia poziomu wiedzy,

§ Korekcja poziomow wiedzy studentéw ,, ponadprzecictnych”,

§ Detekcja pomytek w ocenie wiedzy studentéw, (ktore nastapity przed faza wstepna),

8 Mozliwos¢ ponawiania niezaliczongj lekcji,

§ Uwzglednienie efektu pamigci przy ponownym podchodzeniu do niezaliczonej lekgji,

§ Wykorzystanie wspoiczynnikow PORAZKI i SUKCESU.
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W przypadku studenta ponadprzeci¢tnego:

Dazenie do zwigkszenia poziomu trudnosci z lekcji nalekcje,

Porazka utrzymuje ten sam poziom trudnosci lekcji przy powtorce,

Zwigkszenie poziomu wiedzy po trzech kolejnych sukcesach,

Zachowanie w ,pamieci” fragmentéw poprzedniej niezaliczonej lekcji — wigksza
szansa ha zaliczenie przy powtorce.

§
§
§
§

W pozostatych przypadkach:

§ Utrzymywanie takiego samego poziomu trudnosci,

§ Maks. trzykrotna powtorkatej samej lekcji w razie porazki,

§ Zachowanie w ,pamicci” fragmentdw poprzedniej niezaliczongj lekcji — wigksza
szansa ha zaliczenie przy powtorce.

4.3.2 Strategia zachowawcza

Strategia ta zaktada, ze studenci otrzymujacy wysokie oceny (powyzej sredniej dla danego
poziomu wiedzy, reprezentowanego przez studenta) z testow kompetencji w zaden sposob nie
beda motywowani do dalszych wysitkdw by poprawi¢ swe ,,0Siggi”.

Wyznaczenie wiasciwego (tj. rzeczywistego poziomu wiedzy) musi odby¢ si¢ przed faza
wstepna. A wyniki dziatania tego algorytmu bazuja w duzej mierze od wynikéw przypisania
wstepnego (fazy wstepnej). Zaktadajac sytuacje, ze student o rzeczywistym poziomie wiedzy 8
zostal przypisany przypadkowo na poziom wiedzy 6. W kolejnych lekcjach z zalozenia
otrzymywat bedzie oceny zdecydowanie wyzsze oceny od kolegéw o rzeczywistym poziomie
wiedzy 6, ale ten tego nie odnotuje i nie bedzie dazyt do maksymalnego wykorzystania
potencjatu intelektualnego danego studenta. Srategia globalnego optimum daje taka
mozliwos¢.

Kazdorazowe niespetnienie kryterium optymalnosci dla fazy adaptacyjng (réwnoznaczne
z niezaliczeniem testu kompetencji lub nieuzyskaniem zaktadanej liczby punktéw
kredytowych) nie obniza natychmiastowo poziomu wiedzy czy poziomu trudnosci lekcji,
Student zawsze ma trzy szanse na poprawe wyniku. Niemnigj jednak w odréznieniu od
poprzedniego algorytmu przyjeto, ze ponowne podejscie do tegl samej lekcji jest dla czyms
nowym dla studenta — brak efektu pamigciowego. Student nie utrwala wiedzy teoretycznie juz
nabytej, w niezaliczonej lekcji, przez co przy kazdej powtérce zaczyna od poczatku, co
namacalnie odbija si¢ to szczegdlnie na sredniej ocenie studentéw powtarzajacych kolejne
lekcje.

Do cech charakterystycznych strategii zachowawczej nalezy zaliczyé:

Wplyw fazy wst¢pnej — wyznaczonego bazowego poziomu wiedzy nawyniki studenta,
Wszyscy studenci traktowani jednakowo,

Dazeniu jedynie do spetnienia kryterium optymalnosci dla fazy adaptacyjnej,
Uwzglednianie mozliwosci zwigkszenia poziomu wiedzy,

Mozliwos¢ powtarzania niezaliczonej lekcji,

Brak efektu pamigciowego przy ponownym podchodzeniu do niezaliczonej lekcji,
Wykorzystanie wspétczynnikéw PORAZKI i SUK CESU.

wn W W W W W W

W przypadku studenta ponadprzeci¢tnego:
§ Utrzymywanie takiego samego poziomu trudnosci dla studentéw wybijajacych sie,
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§ Porazka utrzymuje ten sam poziom trudnosci lekcji przy powtorce,
§ Utrzymanie poziomu wiedzy po trzech kolejnych sukcesach,
8§ Brak efektu pamigci przy niezaliczongj lekcji.

W pozostatych przypadkach:

§ Utrzymywanie takiego samego stopnia trudnosci,
§ Maks. trzykrotna powtorkatej samej lekcji w razie porazki,
§ Brak efektu pamigci przy niezaliczongj lekcji.

4.3.3 Strategia minimalistyczna

Strategia ta nie uwzglednia mozliwosci poprawy poziomu wiedzy studentow, jedynie zwieksza
poziom trudnosci jednostek lekcyjnych w przypadku uzyskania ponadprzecigtnych wynikow
(ocena / liczba punktow kredytowych). Nie jest brana pod uwage ilos¢ sukcesdw z rzedu
majaca na celu zwigkszenie poziomu wiedzy jak to ma miejsce w strategii globalnego
optimum. Studenci nie sa rozrézniani (tj. dzieleni na ,lepszych” — majacych wysoKi
wspotczynnik sukcesu i ,,gorszych z niskim), przez sam algorytm tj. nie ma wspétczynnika
sukcesu, ktéry sugerowat poziom ,zdolnosci” danego studenta. Strategia ta wprowadza
pewnego rodzaju egalitaryzm przy wyznaczaniu poziomu trudnosci nastepnej lekcji. Kazdy
student traktowany jest w ten sam sposob i ma tyle samo szans. Podobnie do strategii
globalnego optimum przy porazce kazdy uczen ma trzykrotna szansg na poprawg. W tej
strategii  uwzgledniono ,pamig¢” studenta materiatu z niezaliczongj lekcji i praktyczna
mozliwos¢ uzyskania lepszej oceny w kolejnych podejsciach (maksymalnie trzech).

Do cech charakterystycznych strategii minimalistycznej nalezy zaliczyé:

Wszyscy studenci traktowani jednakowo,

Maksymalne wykorzystywanie potencjatu studentéw ,zdolnych” przy réwnoczesnym
dazeniu do spetnienia kryterium optymalnosci dla fazy adaptacyjnej,

Brak mozliwosci zwigkszenia poziomu wiedzy,

Mozliwos¢ ponawiania niezaliczonej lekcji,

Uwzglednienie efektu pamigci przy ponownym podchodzeniu do niezaliczonej lekcji,
Brak wspétczynnika SUK CESU, wspétczynnik PORAZKI wykorzystywany,
Utrzymywanie takiego samego stopnia trudnosci z lekcji na lekcje,

Jednokrotna ,, porazka” — powoduje obnizenie poziomu wiedzy,

Maks. trzykrotna powtorkatej samej lekcji w razie niezaliczenia.

wn W

wn W W W W W W

4.3.4 Strategia odniesienia

Algorytm ten nie roznicuje swego dziatania w zaleznosci od poszczegdlnych studentéw jak
w strategii globalnego optimum, ale podobnie jak on ,eksploatuje” wybijajacych si¢
studentdw. Nie zostaty w nim wprowadzone dodatkowe wspoiczynniki, a obnizanie badz
zwigkszanie poziomu trudnosci, co wiedzie do zmiany poziomu wiedzy studenta - odbywa si¢
mnigj racjonalnie. Kazda porazka badz sukces wiaze si¢ z zmiana poziomu trudnosci jednostki
lekcyjnej. Prowadzi¢ to moze do zatracenia orientacji, ktory student naprawde, jaki poziom
wiedzy reprezentuje (w wynikach mozna zaobserwowaé oscylacje®® pozioméw wiedzy),
a w samych studentach wzbudzi¢ poczucie braku racjonalnego kierowania poprzez sciezke

% Przez oscylacje rozumie, si¢ zmiany poziomu wiedzy, z reguty nie wicksze niz +/-1 poziom wiedzy studenta
obserwowane z lekcji nalekcje
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nauki. Algorytm ten nalezy traktowac jako pogladowy, majacy raczej na celu zademonstrowat
celowos¢ wprowadzenia dodatkowych wspéiczynnikéw (typu sukces porazka) jak i pokazat,
ze jedna powtorka nie zawsze pozwala na promocje do nastepnej lekcji. Strategia ta powstata
jako prototyp testowy i nie bedzie uwzgledniania w wyborze optymalnego algorytmu doboru
materiatu.

Do cech charakterystycznych strategii odniesienia nalezy zaliczyc¢:

Wszyscy studenci traktowani jednakowo,

Brak zréznicowaniaw funkcjonowaniu w zaleznosci od poziomu wiedzy studenta,
Maksymalne wykorzystywanie potencjatu umystowego studentéw ,zdolnych” przy
réwnoczesnym dazeniu do spetnienia kryterium optymalnosci dla fazy adaptacyjnej,
Po kazdym sukcesie / porazce zwigkszany / zmnigjszany jest poziom wiedzy studenta,
Brak mozliwosci zwigkszenia poziomu wiedzy,

Mozliwos¢ jednokrotnego ponawiania niezaliczonej lekcji,

Brak efektu pamigciowego przy ponownym podchodzeniu do niezaliczonej lekcji,
Brak wspdiczynnikéw SUKCESU i PORAZKI,

Dazenie do zwigkszenia poziomu trudnosci z lekcji na lekcje (studenci wybijajacy),
Kazda porazka badz sukces wiaze si¢ z zmiana poziomu trudnosci jednostki lekcyjne,
Brak efektu pamigci przy niezaliczonej lekcii,

Jednorazowa powtorkatej samej lekcji w razie porazki.

wn W W

wn W W W W W W W W

Strategia
Cecha

Globalnego optimum Zachowawcza Minimalistyczna Odniesienia

Zroznicowane funkcjonowanie,
zalezne od biezacego poziomu Tak Nie Czesciowo Nie
wiedzy studenta

Maksymalizacja wykorzystania

studentéw wybijajacych Tak Nie Tak Tak
Dazenie do utrzymania stopnia . . .
trudnosci dla studentéw stabych Tak Nie Nie Nie
Ponawianie lekcji przy porazce Tak, Tak, Tak, Tak,
Mt trzykrotne trzykrotne trzykrotne jednokrotne
Efekt pamieciowy Tak Nie Tak Nie
Korekcja réznic w poziomie wiedzy CZQéCiOWO CZQéCiOWO
(rzeczywisty, a wyznaczony przed Tak Nie . .
faza wstepna) tylko detekcja tylko detekcja
Wptyw fazy wstepnej i n,lenaIAeZyCIG Nie Tak, duzy Czesciowy, Czesciowy,
wyznaczonych poziomow wiedzy maty maty

Zorientowanie na:
1. Minimalng_ liczba studentéw,
ktoérzy odpadng z procesu nauczania
2. Przecietnego studenta w grupie
3. Detekcje wybijajacych sie 3,1,4 1,2 1,2 2,4,5
4. Weryfikacje poziomow wiedzy
5. Maksymalizacje wynikow
(najlepsze spetnienie kryteriéw fazy
adaptacyjnej)

Tab. 4.3 Zestawienie cech charakterystycznych algorytméw dla fazy adaptacyjnej
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W tabeli (tab. 4.3) zebrano cechy szczeg6lne strategii fazy adaptacyjnej. Najbardziej
zaawansowana W dziataniu strategia jest strategia globalnego optimum. Jako jedyna dazy do
utrzymania stopnia trudnosci lekcji dla studentéw stabych, réznicuje swoje zachowanie
wzgledem studentéw o roznych poziomach wiedzy. Do najwazniejszych wyrdznikow tej
strategii, sposrdd pozostatych algorytmow, jest brak wptywu fazy wstepnej na koncowe
rezultaty nauczania ($rednia ocena, suma punktéw kredytowych) oraz zorientowanie na
~Wylawianie” studentobw wybijajacych si¢. Strategie zachowawcza i minimalistyczna,
zorientowane 53 ha studentéw o $rednim poziomie wiedzy i jak ngjmnigjszy ,,odsiew” podczas
procesu nauczania. Warto zwrOci¢ uwage, ze strategia odniesienia, mino iz na pozor
posiadajaca mniej cech szczegblnych daje prawie tak dobre rezultaty jak strategia globalnego
minimum (rozdziat 5.2).
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5 Woyniki badan eksperymentalnych

W celu potwierdzenia tezy pracy, mowiacej, ze zaproponowane strategie adaptacji nauczania
dadza lepsze, a nie gorsze rezultaty, w postaci poprawionych wynikow nauczania, hiz
w przypadku losowej, a nawet deterministycznej realizacji procesu nauczania, przeprowadzone
zostaly badania eksperymentalne.

Ponizej przedstawiona zostata krtka charakterystyka badan eksperymentalnych:

§

wyniki uzyskane zostaly poprzez symulacje dziatania strategii adaptacji nauczania
w Symulacyjnym Systemie badania mozliwosci Adaptacji procesu Nauczania (SSAN),

wyniki wygenerowane zostaty w dwu fazach (wstepnej i adaptacyjnej) opisanych we
wczesniejszych rozdziatach,

w kazdej, z faz po przypisaniu stopnia trudnosci, student poddawany byt procesowi
nauki 1 weryfikacji wiedzy w postaci testu kompetencii,

procedura nauczania byla powtarzana zdefiniowana ilos¢ razy® (odpowiada to
wykonaniu kazdej z faz podana ilos¢ razy) dla kazdej z utworzonych grup studenckich
(kazdorazowo wyniki byty zapisywane),

na podstawie, testow otrzymano wyniki (oceny oraz sumy uzyskanych punktow
kredytowych) poddane dalszej andlizie,

po ukonczeniu sciezki nauki, wyniki byty usredniane i zapisywane w tabelach,

otrzymane wyniki poddane zostaly statystycznej obrébce danych (w SSAN)
i przedstawione w postaci przedstawionych (w tym rozdziale) wynikow badan.

W celu wyboru najlepszego rozwiazania zostaly przeprowadzone eksperymenty z uzyciem
kazdej strategii. Porownanie wynikéw uzyskanych w eksperymencie (dziatania kazdej
z opisanych wczesnigj strategii) byto podstawa dyskusji i wybrania najlepszego rozwiazania
Eksperymenty wykonano oddzielnie, zaréwno dla fazy wstepnej jak i fazy adaptacyjnej. Tak
by wyniki faz nie oddziatywaty na siebie.

Poziomy wiedzy uzytkownikow bioracych udziat w kursie, naleza do przedziatu ung T <1, 9>,
kazda jednostka lekcyjna posiada cztery stopnie trudnosci dag I <1, 4>.

3 5,50, 500 i 5000 razy. Licznos¢ préb byta zmieniania tak by zaobserwowaé ewentualne zmiany pod wptywem
zwickszenialicznosci proby. Zaréwno dla 50 i 5000 powtdrzen wyniki nie odbiegaty znaczaco od siebie.
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Rys. 5.1 Testowe grupy studenckie— gr. pierwsza (1) gr. druga (2), gr. trzecia (3)

Rozktady przedstawione narysunku (rys. 5.1) sa rozktadami modelowymi, wykorzystanymi do
badan strategii adaptacyjnych. Na osi x zaznaczone zostaly poziomy wiedzy studentéw, na osi
y zaznaczono liczbe studentéw z danym poziomem wiedzy w badanej grupie. Eksperyment byt
przeprowadzany dla trzech grup studenckich, kazda o licznosci 100 studentéw o réznych
rozktadach poziomow wiedzy. Poszczegdlne grupy roznity si¢ miedzy soba liczba studentow
o zadanych poziomach wiedzy. Grupy pierwsza (1) i trzecia (2) — odpowiadaja rzeczywistym*
grupy studenckim ze studiéw dziennych (gr. 3) i zaocznych(gr. 1). Grupa druga (gr. 2) jest
grupa mieszana.

5.1 Fazawstepna

Kazdemu studentowi z grupy, o indywidualnym poziomie wiedzy, przyporzadkowano stopien
trudnosci lekcji, korzystajac kolejno z kazdej strategii. W przypadku strategii proporcjonalnej
kazdorazowo, wykorzystano, jedno =z odwzorowan zamieszczonych w (tab. 5.2),
aw przypadku strategii przypadkowej (losowej) — poziom trudnosci wyznaczany jest poprzez
wykorzystanie losowej permutacji wszystkich elementéw wektora definiujacego poziom
trudnosci. Natomiast strategia prymitywna przypisuje kazdemu studentowi, bez wzgledu na
jego poziom wiedzy, najtatwiejszy stopien trudnosci lekgcji.

Po przypisaniu stopnia trudnosci, kazdego studenta poddawano procesowi nauczania,
nastepnie weryfikowano nabyta wiedze w tescie kompetencji, ktérego wyniki byly podstawa
do oceny i oszacowania przydatnosci danej strategii w fazie wstgpnej.

Jako kryteria oszacowania walidacji procesu nauczaniaw fazie wstepnej przyjeto:

8 liczbe ocen powyzel srednigj (dla kazdego studenta z grupy), uzyskana przez cala
grupe, na 100 studentéw wyrazona W procentach,

%2 Obserwacja autora
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§ Srednia ocene cale] grupy dlawszystkich eksperymentow,
§ minimalna $rednia ocene ze wszystkich eksperymentow catej grupy,
§ maksymalna $rednia ocene ze wszystkich eksperymentéw catej grupy.

51.1 Strategia przypadkowa

W chwili t = to, nastepuje losowe przyporzadkowanie stopnia trudnosci danej jednostki
lekcyjne] kazdemu studentowi poprzez wykorzystanie losowej permutacji wszystkich
elementéw wektora definiujacego poziom trudnosci. Wykresy i tabele, zamieszczone ponizej,
obrazuja dziatanie przypisania przypadkowego.

Stopnie frudnosci lekeji
40 T T

20

1 2 3 4
dla grupy PIERWSZEJ (1)

40

1 2 3 4
dla grupy DRUGIEJ (2)

40 T T T T

Liczba studentow

1 2 3 4
dla grupy TRZECIEJ (3)

Rys. 5.2 Histogram stopni trudnosci po zastosowaniu przypisania przypadkowego

Rysunek (rys. 5.2) obrazuje rozkltad poziomow wiedzy po zastosowaniu przypisania
przypadkowego dla kazdej z badanych grup studenckich. W tabeli (tab. 5.1) zawarto oceny
uzyskane w tescie kompetencji po 1 jednostce lekcyjnel (przy zastosowaniu przypisania
prymitywnego).

Liczba ocen ponizej $redniej na 100 studentow

[%] ocen [%] ocen [9%] ocen
MIN MAX powyzej MIN MAX powyzej MIN MAX powyzej
$redniej $redniej $redniej
26 64 54,409 34 67 49,586 37 73 45,067

Srednia ocena

MIN MAX dla MIN MAX dla MIN MAX dla
eksperymentu eksperymentu eksperymentu

0,49038 | 0,63167 | 0,56508 |0,33856 |0,48141| 0,41078 |0,27426|0,41909| 0,34683

Grupa TRZECIA (3) Grupa DRUGA (2) Grupa PIERWSZA (1)

Tab. 5.1 Wyniki liczbowe po zastosowaniu przypisania przypadkowego dla kazdej grupy
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5.1.2 Strategia propor cjonalna

Przypisanie proporcjonalne to przyporzadkowanie stopnia trudnosci lekcji okreslanego przez
parametr o Na podstawie odwzorowan tabi(diae) P Uing zngjdujacych si¢ w tabeli
odwzorowan (tab. 5.2).

Podczas eksperymentu przetestowano trzy przypisaniaa PIERWSZE [tabi(die)], DRUGIE
[taby(draet)] | TRZECIE [tabs(dkact)], ktére to odwzorowuja poziom wiedzy w stopien trudnosci
jednostki lekcyjnej i znajduja sig w ponizszej tabeli.

Stopien Przypisanie | Przypisanie | Przypisanie
trudnosci PIERWSZE DRUGIE TRZECIE
lekcji tab; (dfact) tab(dfact) tabs(dract)
dfact Uiﬂq Uinq Uinq

1 1 1,2 1,2,3,4
2 2,3 3,4 56,7
3 4,5, 6 5,6 8
4 7,8,9 7,8,9 9

Tab. 5.2 Tabela odwzorowan poziom wiedzy — trudnos¢ lekcji (dsact P Uing ) dla poszczegbinych przypisan

Rysunki (rys. 5.3, rys. 5.4, rys. 5.5) obrazuja rozktady poziomow wiedzy po zastosowaniu
wariantow przypisania proporcjonalnego dla kazdej z badanych grup studenckich. Warto
zwréci¢ uwage, ze przypisanie trzecie przypisuje najwiecej studentdw na najnizsze, mozliwe,
stopnie trudnosci bez wzgledu na rodzaj grupy, natomiast przypisanie pierwsze na
najtrudniejsze.

Sl hmbeeas Lea

L oz = 2t

1 ' ” a

diz grupy TRHZECIE. (3]

Rys. 5.3 Histogram stopni trudnosci po zastosowaniu przypisania Pierwszego
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Liczba ocen ponizej $redniej na 100 studentow
[%] ocen [%] ocen [%] ocen
MIN MAX powyzej MIN MAX Powyzej MIN MAX powyzej
$redniej $redniej $redniej
27 63 53,99 31 67 48,916 36 71 44,58
Srednia ocena
MIN MAX dla MIN MAX dla MIN MAX dla
eksperymentu eksperymentu eksperymentu
0,4678 |0,61564 0,53688 0,32464 | 0,32464 0,39623 0,29496 | 0,43231 0,36181
Grupa TRZECIA (3) Grupa DRUGA (2) Grupa PIERWSZA (1)

Tab. 5.3 Zestawienie wynikéw po zastosowaniu przypisania Pierwszego dla kazdej grupy

W tabelach (tab. 5.1, tab. 5.2, tab. 5.3) zawarto oceny uzyskane w tescie kompetencji
po 1 jednostce lekcyjnel (przy zastosowaniu przypisania proporcjonalnego).

Rys. 5.4 Histogram stopni trudnos$ci po zastosowaniu przypisania drugiego

100

Stopnie trudnosci lekcji

100

Liczha studenttw

dla grupy TRZECIEJ (3)
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Liczba ocen ponizej $redniej na 100 studentow

[%] ocen [%] ocen [%] ocen
MIN MAX powyzej MIN MAX Powyzej MIN MAX powyzej
$redniej $redniej $redniej
25 64 53,815 33 68 49,203 36 72 45,061
Srednia ocena
MIN MAX dla MIN MAX dla MIN MAX dla
eksperymentu eksperymentu eksperymentu
0,47401|0,61118 0,53826 0,31533| 0,5104 0,41795 0,30899 | 0,46374 0,38375

Grupa TRZECIA (3)

Grupa DRUGA (2)

Grupa PIERWSZA (1)

Tab. 5.3 Zestawienie wynikéw po zastosowaniu przypisania Drugiego dla kazdej grupy

Rys. 5.5 Histogram stopni trudnosci po zastosowaniu przypisania Trzeciego

Stopnie trudnosci lekcji

Liczba studenttow

dla grupy TRZECIEJ (3)
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Liczba ocen ponizej $redniej na 100 studentow
[%] ocen [%] ocen [%] ocen
MIN MAX powyzej MIN MAX Powyzej MIN MAX powyzej
$redniej $redniej $redniej
28 67 55,115 33 71 50,568 38 72 46,139
Srednia ocena
MIN MAX dla MIN MAX dla MIN MAX dla
eksperymentu eksperymentu eksperymentu
0,52056 | 0,65407 0,58833 0,37965 | 0,53879 0,45953 0,31914 | 0,49202 0,40363
Grupa TRZECIA (3) Grupa DRUGA (2) Grupa PIERWSZA (1)

5.1.3

Tab. 5.4 Zestawienie wynikéw po zastosowaniu przypisania Trzeciego dla kazdej grupy

Strategia prymitywna

Stworzenie takiego przypisania opieralo si¢ podesciu pragmatycznym, jesli studentowi
zostanie podany najtatwiejszy z mozliwych poziomoéw trudnosci, niezaleznie od jego poziomu
wiedzy, istnieje szansa, ze najwiekszy procent studentoéw z grupy uzyska lepsze rezultaty niz
w innych przypisaniach. Podsumowujac kazdemu uzytkownikowi z grupy, o danym poziomie
wiedzy przypisuje si¢ najnizszy dostgpny poziom trudnosci jednostki lekcyjney.

100

Liczba studentdw

B0+

60+

40}

20t

Stopnie trudnosci lekcji

S [P U [ I —

F-=-==d4-==-Hd4-=----F-=-=-=-F-----

L¥v]
P b----

dla WSZYSTKICH grup

Rys. 5.6 Histogram stopni trudnosci po zastosowaniu przypisania prymitywnego (dla wszystkich grup taki

sam)
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Liczba ocen ponizej $redniej na 100 studentow

[%] ocen [%] ocen ..
MIN MAX powyzej MIN MAX Powyzej MIN MAX [%é]r p;r\:\i/y_zej

$redniej $redniej edniel

28 65 55,284 34 69 51,269 36 72 46,473

Srednia ocena
MIN MAX dla MIN MAX dla MIN MAX dla

eksperymentu eksperymentu eksperymentu

0,55259 | 0,67699 0,61343 0,38883 | 0,55614 0,46572 0,32138 | 0,50074 0,40297

Grupa TRZECIA (3) Grupa DRUGA (2) Grupa PIERWSZA (1)

Tab. 5.5 Zestawienie wynikéw po zastosowaniu przypisania prymitywnego

514 Whnioski i omowienie wynikow fazy wstepnej

Przeanalizowane zostaty wartosci liczbowe uzyskane z eksperymentéw z uzyciem wszystkich
rodzajow przypisan. Podczas wybierania najlepszego rozwiazania brano pod uwage jedynie te
przypisania, ktére spetniany przyjeta zatozenia — a mianowicie, by generowa¢ jak najlepsza
$rednia ocen catej grupy przy réwnoczesnym jak najlepszym wykorzystaniu poziomow wiedzy
poszczegolnych studentow.

Przypisanie prymitywne nie spetnito drugiego cztonu zatozenia, w wyniku, czego nie byto
brane pod uwage jako mozliwe do zastosowania w przysztym systemie. Wyniki uzyskane
w wyniku jego dziatania wykorzystano jako pewien punkt odniesienia do wynikow
pozostatych przypisan.

Przypisanie przypadkowe, mimo, iz brane byto pod uwage spetniato potowicznie postawione
zatozenia. Potowicznie, gdyz jedynie pewnegj czesci studentdw z grup testowych byty
przyporzadkowywane poziomom trudnosci lekcji odpowiadajacym ich poziomom wiedzy.
Sposrod przypisan proporcjonalnych - przypisanie TRZECIE daje najlepsze rezultaty, zarbwno
pod wzgledem sredniej oceny dla kazdej grupy studenckigj (tab. 5.4) jak i procentowej liczby
studentéw z kazdej grupy (tab. 5.5), kt6rzy osiagneli ocene wieksza niz zatozona srednia.
Rozpatrujac kolejno przypisania

Prymitywne — daje umiarkowanie lepsze rezultaty niz przypisanie proporcjonalne trzecie
zarbwno, jesli rozwazy¢ procent studentéw, ktérzy uzyskali lepsze od statystycznych srednie
noty z lekcji w fazie wstepnej jak i ilos¢ studentéw wyrazona w procentach ogotu, ktérzy
otrzymali lepsze noty niz oczekiwane. Mimo tego, jednak przypisanie to nie moze by¢ brane
pod uwage w koncowych rozwazaniach koncowych, ze wzgledu na niespetnienie pierwotnych
zatozen.

Przypadkowe — przynosi znikomo gorsze wyniki liczbowe niz proporcjonalne trzecie,
I Znaczaco lepsze niz pozogate przypisania proporcjonalne pod wzgledem procentowej liczby
studentow z kazdej grupy (patrz Tab. 5.7), ktérzy osiagneli ocene wigksza niz zatozona
srednia. Niemnigj jednak przypisanie to nie wykorzystuje w petni ,potencjatu” wiedzy
studentéw opisanego przez poziomy wiedzy. Trudne do rozstrzygniecia jest uznanie jednego
z przypisan (przypadkowe, proporcjonalne pierwsze czy drugie) za jednoznacznie lepsze pod
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wzgledem srednigj oceny grupy wyktadowej w fazie wstepnej. Gdzie dla Grupy TRZECIEJ (3)
przypisanie przypadkowe daje niezaprzeczalnie lepsze wyniki niz przypisanie drugie
i pierwsze, sytuacja zmienia si¢ dla Grupy DRUGIEJ (2), gdzie to przypisanie ustepuje
przypisaniu drugiemu i dla Grupy PIERWSZEJ (1) gdzie wyraznie ustgpuje obu przypisaniom
proporcjonalnym. Zjawisko to mozna w zrozumiaty sposdb wyttumaczy¢é. Dla Grupy
PIERWSZEJ (1) — najstabszej pod wzgledem sredniego poziomu wiedzy, przypisywanie
losowych trudnosci powoduje, ze studenci nie potrafia uzyska¢ odpowiednio dobrej oceny —
przyporzadkowywane poziomy trudnosci zdecydowanie nie odpowiadaja poziomom wiedzy
poszczeg6lnym studentom, co owocuje najnizsza srednia. Symboliczne dopasowanie, poprzez
wykorzystanie przypisania pierwszego, powoduje widoczny wzrost sredniej oceny. Podobnie
rzecz sic ma w przypadku przypisania drugiego, ktére jak wyraznie wida¢ jest jeszcze lepi€j
dopasowane do tegj grupy.

Liczba ocen powyzej $redniej na 100 studentéw

MAX [%] ocen [%] ocen [%] ocen
MIN * 2 powyzej MIN MAX powyzej MIN MAX powyzej
$redniej **° $redniej $redniej

Przypisanie
PRYMITYWNE 28 65 55,284 34 69 51,269 36 72 46,473

Przypisanie
PRZYPADKOWE 26 64 54,409 34 67 49,586 37 73 45,067

Przypisanie
TRZECIE 28 67 55,115 33 71 50,568 38 72 46,139

Preypisanie | 25 | 64 | 53,815 | 33 | 68 | 49,203 | 36 | 72 | 45061

DRUGIE
Przypisanie
PIERWSZE 27 62 53,99 31 67 48,916 36 71 44,58
1
30 30 30
20 H —H— 20 [ ] 20 —1
10 —’» R S | 10 10
0 = ’7—‘ oL (W (—‘ [ OT ’7—‘ TT /
1 234567 89 12345672809 12345672809
Grupa TRZECIA (3) Grupa DRUGA (2) Grupa PIERWSZA (1)

Tab. 5.6 Zestawienie wynikow wszystkich przypisan dla poszczeg6lnych grup studenckich (uwzgledniono
min i max liczbe ,porazek” dla kazdej fazy wstepnej)

Proporcjonalne trzecie — jest przypisaniem dajacym najlepsze rezultaty przy jednoczesnym
uwzglednieniu zatozen. Dla Grupy PIERWSZEJ (1) otrzymujemy zblizone wyniki jak przy
przypisaniu prymitywnym, co jest wynikiem zbieznosci odwzorowania poziom wiedzy —
zlozonos¢ obu przypisan. W tej grupie wigkszos¢ stanowia studenci o poziomach wiedzy 1 — 4,

¥ Minimalna liczba studentéw w grupie, (jaka zostata uzyskana po 5000 powtérzen fazy startowey), ktéranie
otrzymata oceny kwalifikujacel do przejscia do nastepnej lekgji.

3 Maksymalna liczba studentéw w grupie, (jaka zostala uzyskana po 5000 powtérzen fazy startowsj), ktéra nie
otrzymata oceny kwalifikujacel do przejscia do nastepnej lekgji.

% Srednia liczba studentéw, ktéra osiagneta sukces (uzyskata ocene wigksza lub réwna zaktadangj jako
promujaca do nastepng lekcji)
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ktérzy kierowani sa na poziom najtatwiejszy trudnosci przez oba przypisania. Dla grupy
DRUGIEJ (2) przypisanie trzecie daje niemalze doktadnie takie same rezultaty, co przypisanie
prymitywne. Natomiast dla grupy TRZECIEJ (3) sytuacja widocznie si¢ zmienia (dla sredniej
ocen), awyniki przemawiaja na korzys¢ przypisania prymitywnego, niemniej jednak pozatym
przypadkiem, przypisanie tr zecie daje najlepsze wyniki w stosunku do pozostatych przypisan.
Jesli priorytetem jest uzyskanie jak najwyzsze] srednigj, nie uwzglednigjac pozostatych
kryteridw najtrafniejszym rozwiazaniem bedzie wykorzystanie przypisania prymitywnego.

Srednia ocena

MIN 3¢ MAX 3" | Catosci *® MIN MAX Catosci MIN MAX Catosci

Przypisanie
PRYMITYWNE 0,55259|0,67699 | 0,61343 |0,38883 | 0,55614 | 0,46572 | 0,32138 | 0,50074 | 0,40297

Przypisanie
PRZYPADKOWE 0,49038 | 0,63167 | 0,56508 |0,33856 |0,48141 |0,41078| 0,27426 | 0,41909 | 0,34683

P{Q’;‘;@{‘é‘a 0,52056 | 0,65407 | 0,58833 | 0,37965 | 0,53879 | 0,45953 | 0,31914 | 0,49202 | 0,40363

Pgéﬂéﬁ'ge 0,47401|0,61118| 0,53826 |0,31533 | 0,5104 |0,41795|0,30899 | 0,46374 | 0,38375

Przypisanie
PIERWSZE 0,4678 |0,61564 | 0,53688 |0,32464 | 0,4609 |0,39623 | 0,29496 | 0,43231 | 0,36181

L
30 30 30
20 H 20 20
10 —’» H 10 10
0 | — ’7—‘ 0 -] ’7—‘ ’7—‘ r—‘ -] 0 T ’7—‘ ’7—‘ ]
1 2 3456789 1 23 4567 89 1 23 4567 89
Grupa TRZECIA (3) Grupa DRUGA (2) Grupa PIERWSZA (1)

Tab. 5.7 Zestawienie wynikow wszystkich przypisan dla poszczeg6lnych grup studenckich (uwzgledniono
min i max srednig ocene catej grupy dla kazdej fazy wstepnej)

Biorac jednak pod uwage kryterium wykorzystania ,potencjatu” studentéw, a w fazie
adaptacyjnej dazenia do uzyskania nie tylko najlepszej srednigj, ale takze przynajmniej potowy
maksymalnej liczby punktow kredytowych dla krétkich $ciezek nauczania to przypisanie nie
jest rekomendowane.

% Minimalna zanotowana érednia jednej fazy startowej po 5000 powtdrzen
37 Maksymalna zanotowana $rednia jednej fazy startowej po 5000 powtdrzeh
% Srednia ocena grupy przy danym przypisaniu uzyskana po 5000 powtérzeh
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. . Strategia
Faza dziatania 9
systemu . L. o o .
Sortowane wg uzytecznosci (od najmniejszej do najwiekszej)
przypadkowa
prymitywna
Startowa
(wstepna) Pierwsza
t= to
proporcjonalna® Druga
Trzecia
minimalistyczna
. zachowawcza
Adaptacyjna
t>to L
odniesienia
globalnego optimum

Tab. 5.8 Zestawienie strategii wg faz dziatania systemu

W tabeli (tab. 5.8) zestawiono wszystkie dtrategie adaptacji procesu nauczania
w uwzglednieniem ich przydatnosci w kazdej z faz symulacji dziatania systemu e-edukacji.
Podsumowujac, rozwiazaniem w petni spetniajacym zatozenia i dajacym jedne z najlepszych
wynikéw liczbowych jest przypisanie trzecie i ono tez bedzie miato najszersze zastosowanie
w tworzonym systemie adaptacji procesu nauczania.

5.2 Faza adaptacyjna

Przez adaptacje rozumie si¢ wybdr odpowiedniej strategii w zaleznosci od poziomu wiedzy
studenta i charakterystyki grupy, i automatyczne dobieranie stopni trudnosci poszczeg6lnych
lekcji w $ciezce. Proces adaptacji bazuje na wnioskowaniu na podstawie wiedzy o studencie /
grupie i historii naucznia. Kazda, testowa, grupa studencka (Pierwsza, Druga, Trzecia)
poddana zostata procesowi nauczania — kazdy student z grupy miat zrealizowac (przejs¢ przez)
sciezke nauki wydzielona z Podstawowego Grafu Wiedzy. Sciezka byta ztozona z 50 weztow.
Kazda jednostka lekcyjna w s$ciezce miata dostepne cztery stopnie trudnosci.

Strategie wykorzystywane w procesie maja dopasowywaé ,trudnos¢” jednostki lekcyjnej do
mozliwosci pojedynczego studenta, wnioskuja na podstawie wiedzy zebranej w poprzednich
lekcjach.

Liczba pigcdziesieciu lekcji w $ciezce zostala dobrana empirycznie, tak by jak najlepiej
zobrazowa¢ oddziatywanie poszczeg6lnych algorytméw i pokaza¢ proces adaptacji procesu
nauczania

Przy dziesieciu lekcjach réznica pomiedzy algorytmami byta pomijalnie mata (niemniej jednak
dostrzegalna), przy dwudziestu picciu byla juz wyrazna, natomiast przy pigédziesieciu -
najlepsza do przedstawienia rozni¢ pomiedzy algorytmami, i odpowiednia do podjecia decyzji,
ktory algorytm jest najlepszym wyborem dla poszczegdlnej z grup.

Zatozeniem fazy adaptacji, byto to by kazdy z studentéw ukonczyt kazda lekcje z jak
najlepszymi wynikami oraz na jak najwyzszym stopniu ztozonosci (z najwyzsza liczba
punktoéw kredytowych).

% Sktada sie z trzech mozliwych do wyboru przypisan
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Poziom wiedzy

Rys. 5.7 Rozktad poziomdw wiedzy studentéw idealnych przed i po procesie nauki przy zastosowaniu
idealnej strategii adaptacji procesu nauczania.

Nawykresie (rys. 5.7) przedstawione sa wyniki dziatania idealnego algorytmu adaptacyjnego,
przy spetnieniu zalozen, ze studenci przyswajaja wiedze perfekcyjnie tzn. wraz z czasem
w toku nauki ich poziomy wiedzy zmieniaja si¢ (rosna).

5.2.1 Zasady oszacowania walidacji procesu nauczania

Jako kryteria oszacowania walidacji adaptacji procesu nauczaniaw fazie adaptacyjnej przyjeto:

§ zmianeg wykresu obrazujacego poziomy wiedzy badanej grupy studenckiej (poréwnanie
przed i po skonczonym procesie nauczania),

zmiane poziomu wiedzy poszczegoélnych studentéw,

sumy (koncowe) punktow kredytowych poszczegélnych studentow grupy,

Srednie oceny grupy i studentow (z 95% przedziatem ufnosci),

ilos¢ studentéw ktorzy odpadli z grupy w procesie nauczania,

rozrzut punktéw nawykresie liczba suma punktow kredytowych / srednia ocena,

liczbe studentdw, ktorzy zakonczyli nauke z wigcej niz potowa max liczby punktéw
kredytowych,

§ trend srednigj oceny (przyjetej jako szereg czasowy) grupy studenckiey.

wn W W W W ww

W dalsze] czesci punktu 5, przedstawione zostana wyniki dziatania strategii adaptacji procesu
nauczania uzyskane podczas eksperymentéw. Ze wzgledu na rozpatrywanie trzech grup
studenckich wykresy i wyniki pogrupowane sa razem wg wptywu kazdego z algorytméw na
poszczegolne grupy.

5.2.2 Strategie adaptacji grupy Pierwsze

Grupa pierwsza sktada si¢ z studentow o nieduzym poziomie wiedzy. Kolorem niebieskim
zaznaczono rozktad bazowy (przed rozpoczeciem procesu nauki) tychze studentow.

Badana grupa Typ strategii
Grupa PIERWSZA (1) zachowawcza gcl)c’))t;inueio minimalistyczna odniesienia
Wynik [%] 19% 41% 17% 37%

Tab. 5.9 Procent studentdw, ktorzy zakonczyli nauke z wiecej niz potowa max liczby punktéw kredytowych
wg algorytmow
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Kolorem czerwonym natomiast oznaczono rozktad pozioméw wiedzy grupy po skonczonej
nauce (50 lekgji).

Jak wida¢ z ponizszych wykresdow ngjlepsze zastosowanie dla grupy pierwszej znajduje
strategia globalnego optimum, ktéra pozwala ngjliczniejszej grupie studentéw na podniesienie
Swojego poziomu wiedzy, zauwazalnie dobre rezultaty daje w tym przypadku réwniez strategia
odniesienia, ktérato umozliwia uzyskanie ngjwyzszych pozioméw wiedzy nieosiagalnych przy
zastosowaniu pozostatych algorytmoéw adaptacji procesu nauczania.

Kolorem czerwonym zaznaczono rozkfad pozioméw wiedzy przed procesem nauki
Kolorem niebieskim zaznaczono rozktad pozioméw wiedzy po proces nauki

Rozklad pozioméw wiedzy po 50 lekcjach

Strategia
zachowawcza
- a
8 9
Strategia
globalnego
optimum
3] a
8 9
2
el
IS
(7}
g .
5 St_ra}teglg
g minimalistyczna
S
-
B a
8 9
Strategia
odniesienia

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Poziom wiedzy

Rys. 5.8 Zestawienie poziomow wiedzy studentéw po 50 lekcjach dla Grupy Pierwszej (1)

Réwniez pod wzgledem liczby studentéw, ktorzy zdobyli minimalna zaktadana liczbe punktéw
kredytowych strategia globalnego optimum okazata si¢ najlepsza, jako tylko nieco gorsza
okazala Si¢ strategia odniesienia.

Wykres $rednia ocena - liczba zdobytych punktéw kredytowych najlepiej obrazuje skutecznosé
strategii globalnego optimum — wyraznie widoczne jest ngjwigksze zageszczenie studentow
w centralnej czesci wykresu (studenci, ktorzy przekroczyli prég minimalngj liczby punktow
kredytowych) oraz ich wysokie potozenie osi Y (co wskazuje na wysokie srednie uzyskiwane
przez poszczegolnych studentéw).
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Warto zwrdci¢ uwage na strategic minimalistyczna, ktéra pozwolita niewielkiemu procentowi
(3,7 %) studentdw uzyska¢ maksymalna do osiagniecia liczbe punktow kredytowych, ale
niestety kosztem wartosci sredniej oceny.
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Rys. 5.9 Srednia ocena / liczba punktéw kredytowych po 50 lekcjach dla Grupy Pierwszej (1)

Badana grupa Typ strategii
Grupa PIERWSZA (1) | zachowawcza glob_alnego minimalistyczna odniesienia
optimum
Srednia ocena na 0,4064 0.4528 0,3579 0,4092

koncu nauki (0-1)

Tab. 5.10 Srednia ocena Grupy Pierwszej (1) po 50 lekcjach
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Kolorem czerwonym zaznaczono $rednig ocene po kazdej lekcji,
Kolorem zaznaczono usredniony wykres Sredniej, aby zaobserwowac trend wykresu. Wykorzystano
metode: Locally weighted scatter plot smooth using least squares quadratic polynomial fitting.
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Rys. 5.10 Zmiana sredniej ocen Grupy Pierwszej (1) w ciagu 50 lekcji

Kolejny wykres przedstawia srednie ocen w kolejnych krokach (jednostkach lekcyjnych) dla
calej grupy. Kolejny raz swoja wyzszos¢ pokazata strategia globalnego optimum, nie tylko od
samego poczatku srednia ocena grupy byla najwyzsza sposrdéd pozostatych strategii to w
kolejnych krokach rosta. Druga najlepsza strategia jest strategia odniesienia — podobnie jak
strategia globalnego optimum z lekcji na lekcje daje wyzsza srednia.

5.2.3 Strategie adaptacji grupy Drugi€j

Grupa druga sktada si¢ z studentéw o srednim poziomie wiedzy i moze by¢ porownywana do
mieszanych grup studentow. Kolorem niebieskim zaznaczono rozktad bazowy (przed
rozpoczeciem procesu nauki) tychze studentéw.

Kolorem czerwonym natomiast oznaczono rozktad pozioméw wiedzy grupy po skonczonej
nauce (50 lekgji).
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Kolorem czerwonym zaznaczono rozkfad pozioméw wiedzy przed procesem nauki
Kolorem niebieskim zaznaczono rozktad pozioméw wiedzy po proces nauki

Rozklad pozioméw w iedzy po 50 lekcjach

Strategia
zachowawcza

Strategia
globalnego
optimum

Strategia
minimalistyczna

Liczba studentéw

Strategia
odniesienia

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Poziomw iedzy

Rys. 5.11 Zestawienie pozioméw wiedzy studentow po 50 lekcjach dla Grupy Drugiej (2)

Dla tej grupy, najbardziej optymalna, okazata si¢ strategia odniesienia, ktéra pozwaa
najliczniejszej grupie studentéw na podniesienie poziomu wiedzy, réwnie dobra jest strategia
globalnego optimum, ktéra to umozliwia wiekszosci studentéw na utrzymanie poziomu
wiedzy.
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Rys. 5.12 Srednia ocena / liczba punktéw kredytowych po 50 lekcjach dla Grupy Drugiej (2)

Wykres srednia ocena - liczba zdobytych punktéw kredytowych tym razem ukazuje wyzszosé
strategii globalnego optimum — wyraznie widoczne jest najwicksze zageszczenie studentéw w
centralng czesci wykresu (studenci, ktorzy przekroczyli prég minimalnej liczby punktow
kredytowych) oraz ich wysokie potozenie osi Y (co wskazuje na wysokie srednie uzyskiwane
przez poszczegblnych studentdw) znacznie wigksze niz w strategii odniesienia.

Badana grupa

Typ strategii

Grupa DRUGA (2) zachowawcza glob_allnego minimalistyczna odniesienia
optimum
Wynik [%] 22% 42% 12% 44%

Tab. 5.11 Procent studentow, ktérzy zakonczyli nauke z wiecej niz potowa max liczby punktéw
kredytowych wg algorytméw
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Minimalnie lepsza (3%) pod wzglgdem liczby studentow, ktérzy zdobyli minimalna zaktadana
liczbe punktéw kredytowych okazata sie strategia odniesienia w stosunku do strategii

globalnego optimum.

Kolorem czerwonym zaznaczono $rednig ocene po kazdej lekcji,

Kolorem zaznaczono wygtadzony wykres Sredniej, aby zaobserwowac trend wykresu.
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Rys. 5.13 Zmiana sredniej ocen Grupy Drugiej (2) w ciggu 50 lekcji

Na wykresach sredniej oceny grupy w jednostkach lekcyjnych, kolejny raz swoja wyzszosé
wykazata strategia globalnego optimum, uzyskujac najwyzsza srednia ocen grupy, niewiele
gorsza (~4%) okazata si¢ strategia zachowawcza.

Badana grupa Algorytm
Grupa DRUGA (2) zachowawcza glob_allnego minimalistyczna odniesienia
optimum
SIECIE BESTE 0,5054 0,5308 0,4239 0,4657

koncu nauki (0-1)

Tab. 5.12 Srednia ocena Grupy Drugiej (2) po 50 lekcjach
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Najwyzsza srednia na koncu nauki zostata uzyskata dzigki zastosowaniu strategii globalnego
optimum, mniej dobra dzigki strategii zachowawczej.

5.2.4 Strategie adaptacji grupy Tr zecig)

Grupa trzecia sktada si¢ z studentow o najwyzszych poziomach wiedzy. W tej grupie nie
wystepuja studenci o najnizszych poziomach wiedzy.

Kolorem niebieskim zaznaczono rozktad bazowy (przed rozpoczeciem procesu nauki) tychze
studentéw. Kolorem czerwonym natomiast oznaczono rozkiad pozioméw wiedzy grupy po
skonczonej nauce (50 lekgji).

Kolorem czerwonym zaznaczono rozkfad pozioméw wiedzy przed procesem nauki
Kolorem niebieskim zaznaczono rozktad pozioméw wiedzy po proces nauki

Rozklad pozioméw wiedzy po 50 lekcjach

Strategia
zachowawcza

Strategia
globalnego
optimum

Strategia
minimalistyczna

Liczba studentéow

Strategia
odniesienia

Poziom wiedzy

Rys. 5.14 Zestawienie poziomoéw wiedzy studentéw po 50 lekcjach dla Grupy Trzecigj (3)
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Kolginy raz strategia globalnego optimum okazata si¢ bezkonkurencyjna, wigksza czgsé
studentéw zachowata swoje wyjsciowe poziomy wiedzy, a cze$¢ je zwickszyla. Zauwazalnie
gorsza jest strategia odniesienia. Pozostale strategie nie sa rozwiagzaniami efektywnymi.
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Rys. 5.15 Srednia ocena / liczba punktéw kredytowych po 50 lekcjach dla Grupy Trzeciej (3)

Z wykresu sredniej oceny w stosunku do uzyskanej liczby punktéw kredytowych tatwo mozna
odczytat, ze strategia globalnego optimum daje znaczace lepsze srednie ocen, a w dodatku
niewielka cze$¢ studentébw uzyskuje wiecej niz 60% maksymalnej liczby punktéw
kredytowych.

Badana grupa Algorytm
Grupa TRZECIA (3) zachowawcza glob_allnego minimalistyczna odniesienia
optimum
Wynik [%] 27% 48% 21% 49%

Tab. 5.13 Procent studentow, ktérzy zakonczyli nauke z wiecej niz potowa max liczby punktéw
kredytowych wg algorytméw
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Strategia odniesienia jest tylko 1% lepsza od strategii globalnego optimum, jesli wezmie si¢
pod uwage procentowa liczbe studentéw, ktérzy uzyskali minimalna kwalifikujaca liczbe
punktoéw kredytowych.

Kolorem czerwonym zaznaczono $rednig ocene po kazdej lekcji,

Kolorem zaznaczono wygtadzony wykres Sredniej, aby zaobserwowac trend wykresu.
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Rys. 5.16 Zmiana sredniej ocen Grupy Trzeciej (3) w ciggu 50 lekcji

Dla grupy Trzeciel najbardziej odpowiednia do uzyskania najwyzszej sredniej okazata si¢
strategia zachowawcza, niemniej dobra (0,008% réznicy) okazata si¢ strategia globalnego
optimum.

Badana grupa Algorytm
Grupa TRZECIA (2) zachowawcza glob_allnego minimalistyczna odniesienia
optimum
SIS DT e 0.6441 0,6361 0,5289 0,5501
koncu nauki (0-1)

Tab. 5.14 Srednia ocena Grupy Trzecigj (3) po 50 lekcjach
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5.2.5

W celu oszacowania przydatnosci

strategii.

Wyznaczenie linii trendu

poszczegllnych strategii w procesie hauczania
przeprowadzono analize szeregbw czasowych. Szeregiem czasowym nazywamy Ciag Wartosci
zmiennej uporzadkowane (w tym przypadku oceny grupy) zgodnie z nastgpstwem momentu
lub wartosci czasu, ktorych tego dotycza.
Wartosci pomiaréw ocen grupy nie pozwalaja jednoznacznie odpowiedzie¢ na pytanie jak
bedzie ksztattowaé si¢ srednia ocena grupy (czy bedzie rosna¢, male¢ czy utrzymywac si¢ na
statym poziomie). Srednia zaleznosé wartosci pomiarowych w od lekcji (czasu) mozna
otrzyma¢ wykreslajac krzywa przez punkty wystepujace na wykresie. Jednak ksztalt tak
otrzymanych krzywych, nie daje jednoznacznej odpowiedzi na pytanie o przydatnosci danej

Chcac uzyskac mozliwe gtadka funkcje zmienng lekcja (czas), mozna kazde] wartosci v
przypisa¢ wyrazenie

gdzie:

yi —wartos¢ mierzona

1 g

U = ay

T 2k+1 S

(5.1)

Korzystajac z (5.1) mozemy wyznaczy¢ krzywa trendu interesujacej nas zmiennej. Rezultaty
badania krzywej trendu zamieszczono w (tab. 5.15).
Na ponizszych wykresach przedstawiono linie trendu srednigj oceny grupy pierwszej (1) przy
zastosowaniu strategii adaptacji procesu nauczania oraz przedziaty ufnosci (5%-95%).
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Rys. 5.17 Linie trendu z zaznaczonymi przedziatami ufnosci (5%-95%)
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Opis linii trendu dla poszczegolnych strategii
Grupa
Globalnego optimum Zachowawcza Odniesienia Minimalistyczna
Pierwsza (1) Wyraznie Nlezna_cznle Ustabilizowana Nieznacznie
rosnaca malejaca rosnaca
Nieznacznie - .
Druga (2) Rosnaca malejaca Ustabilizowana Malejaca
. Wyraznie . Nieznacznie
Trzecia (3) Ustabilizowana Rosnaca R
rosngca malejgca

Tab. 5.15 Zestawienie krzywych trendu sredniej oceny grupy wg grup

Analiza trendu (tab. 5.15) z wykorzystaniem dostepnych strategii wskazuje, ze strategia dajaca
najlepsze rezultaty dla wszystkich grup jest strategia globalnego optimum. Jak wida¢ z tabeli,
alternatywa strategii globalnego optimum jest strategia odniesienia. Srednia oceny grupy
w przypadku te strategii stabilizuje si¢ po ~10 lekcjach i jest utrzymywana do konca procesu
nauki (grupy pierwsza (1) i druga (2). Dla grupy trzecigl (3) krzywa trendu jest rosnaca
w calym okresie nauczania. Strategia minimalistyczna korzystna jest jedynie w przypadku
grupy pierwszej (1). Rezultaty uzyskane z wyniku analizy trendu pokrywaja si¢ z danymi
z badan doswiadczalnym (symulator) — zobacz tab.5.18.

5.2.6 Whnioski i omoéwienie wynikow fazy adaptacyjngj

Przeanalizowane zostaty wykresy oraz wyniki liczbowe uzyskane z eksperymentow z uzyciem
wszystkich strategii. Podczas wybierania najlepszego rozwiazania dla fazy adaptacyjnej wzigto
pod uwage te przypisania, ktére najlepiej spetniany przyjcta kryteria — dla przypomnienia
generowanie jak najlepszej sredniej ocen cate] grupy (sredniej oceny studenta nie mniejszej niz
srednia ocena dla danego poziomu jaki on reprezentuje) przy réwnoczesnym dazeniu do
uzyskania liczby punktow kredytowych nie mniejszej niz potowa ich maksymalnej sumy do
uzyskania.

Rozpatrujac kolejno strategie:

Strategia zachowawcza — ktéregj jedna z cech charakterystycznych jest brak dazenia do
maksymalnego wykorzystania potencjatu studentéw ponadprzecietnych, dla zadnej grupy nie
data zadowalajacych rezultatéw pod wzgledem procentowe) ilosci studentéw, ktérzy uzyskali
minimalna (zalecana) liczbe punktow kredytowych czyli spelnili druga cze$¢ kryterium
optymalnosci dla fazy adaptacyjnej (najgorsze rezultaty sposréd testowanych strategii).
Natomiast uplasowata si¢ jako druga pod wzgledem koncowej sredniej ocen grupy na koncu
procesu nauki. Wynik ten zawdzigcza m.in. temu gdyz nie eksploatuje studentéw wybitnych,
ktorzy to podnosza srednia lokalng (dla studenta) i globalna (dla catej grupy).

Strategia globalnego optimum — charakteryzujaca si¢ rozréznianiem studentow w grupie, co
objawia si¢ zréznicowanych funkcjonowaniem w zaleznosci od poziomu wiedzy studenta, oraz
maksymalnych wykorzystywaniem potencjatu umystowego studentéw ,,zdolnych” okazata si¢
najbardziej pozadana strategia zaréwno pod wzgledem sredniej ocen grupy (w 2 z 3 grup data
najwyzsze srednie, w 3 przypadku byla gorsza tylko o 0,08%). jak i pod wzgledem
procentowej ilosci studentdw ktérzy uzyskali zalecana lub wieksza liczbe punktow
kredytowych (ma 3 grupy, raz data najlepsze rezultaty, 2 razy byta gorsza o 2% i 1% od
strategii odniesienia).
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Strategia minimalistyczna — nie wyrdznita sie dla zadnej grupy ani pod wzglgdem na uzyskana
srednig koncowa ocen ani tez pod wzgledem procentowsj ilosci studentéw, ktorzy uzyskali nie
mniejsza niz zalecang liczbe punktow kredytowych. Wynikato miedzy inny z tego, ze strategia
ta traktuje wszystkich studentow jednakowo i nie uwzglednia mozliwosci zmiany poziomu
wiedzy.

Strategia odniesienia — dzicki maksymalnemu wykorzystywaniu potencjatu umystowego
studentow ,,zdolnych” przy réwnoczesnej mozliwosci jednokrotnego ponawiania niezaliczone
lekcji przez studentéw ,stabych” (nieradzacych sobie z materiatem), pozwala na osiagniecie
najwyzszej procentowe liczny studentdw, ktérzy uzyskali nie mniejsza niz zalecana liczbe
punktow kredytowych (2 z 3 grup) oraz dla grupy najstabszej najlepsza Ssrednia sposréd
pozostatych strategii.

Podsumowujac, jesli priorytetem jest uzyskanie tylko jak ngjwickszej liczby studentow, ktorzy
uzyskali zalecana lub wigksza liczbe punktéw kredytowych, nie uwzgledniajac sredniej ocen
najlepszym wyborem bedzie wykorzystanie strategii odniesienia dla grup (drugiegj i trzecig),
natomiast dla grupy pierwszej zalecane jest uzycie strategii globalnego optimum.

Natomiast biorac pod uwage jedynie zmaksymalizowanie $redniej ocen nabardzigj
odpowiednia dla grup drugigj i trzecigj bedzie strategia odniesienia, a dla grupy pierwszej
strategia globalnego optimum. Uwzgledniajac mozliwosé wyboru tylko jednej strategii, ktora
jest najbardziej odpowiednia dlawszystkich grup i zarazem zréwnowazona z uwagi na srednia
ocen i liczbe uzyskiwanych punktéw kredytowych jest strategia globalnego optimum.

[20]studentow z niemniej niz potowa minimalnej
liczby punktéw kredytowych

Zachowawcza 19% 22% 27%
Slchalices 41% 42% 48%
optimum
Minimalistyczna 17% 12% 21%
Odniesienia 37% 44% 49%
1
30 30 30
20 — 20 7 | 20
Badana grupa L
10 10 ( 10 T N
OT ’7—‘ TT 1 oL (W (—‘ [l 0 {m— (—‘
123 4567 809 123 4567 809 123456789
Grupa PIERWSZA (1) Grupa DRUGA (2) Grupa TRZECIA (3)

Tab. 5.16 Zestawienie wynikéw procentowej liczby studentow, ktérzy uzyskali wiecej niz potowe punktéw
kredytowych dla poszczegélnych grup studenckich wg strategii
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Strategia Srednia koncowa ocen grupy
Zachowawcza 0,4064 0,5054 0,6441
Slchalices 0,4528 0,5308 0,6361
optimum
Minimalistyczna 0,3579 0,4239 0,5289
Odniesienia 0,4092 0,4657 0,5501
T
30 30 30
20 — 20 B | 20
Badana grupa L
10 10 10 —’» H
OT H [en ol (W (W Cles 0 = (1
123 4567 809 123 4567 809 12345 67 829
Grupa PIERWSZA (1) Grupa DRUGA (2) Grupa TRZECIA (3)

Tab. 5.17 Zestawienie wynikéw éredniej kohAcowej ocen grup wg strategii

Podczas tworzenia produkcyjnego systemu e-nauczania nic nie stoi na przeszkodzie by dla
poszczegOlnych grup studenckich uwzgledni¢ rézne strategie, co w koncowym rezultacie
podniesie wydatnie wydajnos¢ nauczania. W takim przypadku rozsadnym wydaje sig
potaczenie wykorzystania strategii globalnego optimum ze strategia odniesienia.

Zalecana kolejnos$¢ zastosowania strategii ze wzgledu na kryterium i
Kryterium rodzaj grupy studenckiej
1 2 1 2 1 2
Srednia Globfalnego Odniesienia Globfalnego Odniesienia Zachowawcza Globfalnego
optimum optimum optimum
Lzt Globalnego Globalnego Globalnego
punktow . 9 Odniesienia Odniesienia . 9 . 9 Odniesienia
optimum optimum optimum
kredyt.
Grupa Pierwsza (1) Druga (2) Trzecia (3)

Tab. 5.18 Zestawienie zalecanej kolejnosci zastosowania strategii ze wzgledu na kryterium i grupe

Jak wida¢ z powyzsze tabeli strategia globalnego optimum jest najlepszym kandydatem do
implementacji w rzeczywistym systemie — zatem rozréznianie szybkosci nabywania wiedzy,
wykorzystanie potencjatu studentéw zdolnych i wybijajacych, wraz z dywersyfikacja wiedzy
poprzez zréznicowane doboru stopnia trudnosci jednostki lekcyjnej i dazeniem do utrzymania
stopnia trudnosci dla studentow stabych w kolejnych lekcjach oraz dawanie szansy do
ponawianie lekcji przy porazce sprawdza si¢ w praktyce dla wszystkich grup. Dodatkowym
atutem tej strategii jest korekcja roznic w poziomie wiedzy (rzeczywisty, a wyznaczony przed
faza wstepna) oraz zorientowanie na minimalna liczba studentéw, ktérzy odpadna z procesu
nauczania.
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5.3 Analiza wydajnosci technicznej systemu e-nauczania

Wraz ze wzrostem liczby grup studenckich oraz ich licznosci, rosnie zapotrzebowanie na moc
procesora, czas odpowiedzi bazy danych itp. do obstugi kazdego zadania. Niezaleznie od
przyjetel strategii nauczania, juz przy stuosobowej grupie, czas potrzebny na przetworzenie
wynikdéw i uzycie odpowiedniej algorytmu, zaczyna by¢ na tyle duzy, ze zaczyna by¢
odczuwalny jako spowolnienie reakcji systemu na zadanie od uzytkownika kursu. Czas ten
rosnie proporcjonalnie do liczby uczestnikdw kursu (rys. 5.18).

Wykorzystanie klasycznej architektury klient serwer przy rosnacej liczbie uczestnikw procesu
nauczania zaczyna by¢ problemem, ze wzgledu na rosnacy czas odpowiedzi systemu
e-edukacji. Aby zniwelowaé te przypaditos¢ warto skorzysta¢ z obserwacii, ze nie caly czas
procesor komputera studenckiego jest w 100% obciazony. Rodzi si¢ zatem pomyst by
wykorzysta¢c moc komputeréw uczestnikéw kursu do odciazenia serwera kursu. W takim
przypadku nalezy opracowa¢ system dystrybucji i zarzadzania obciazeniem.

Skorzystano z w/w faktu, i skonstruowano trzy warianty architektury, realizujace system
e-nauczania (przedstawiony w punkcie 2), przy czym jeden, oparty catkowicie na procesach
zwanych agentami (opisanymi szczegétowo w rozdziale 3), realizujacych postulat
rbwnowazenia obciagzenia. W systemach tradycyjnych jak i wielo-agentowych jednym
z podstawowych zagadnien jest zagadnienie czasu dostarczania odpowiedzi na zadania
formutowane do tych systeméw. Naten czas sktadaja Sie czasy aktywnosci agentow oraz czasy
komunikacji migdzy agentami [3].

W przypadku niniejszej pracy mierzono czas odpowiedzi T, systemu na zadanie od grupy
uzytkownikéw (studentéw). Czas odpowiedzi systemu (5.2) jest suma czasdw reakcji na
zadania wszystkich studentow.

Tr(SVS) - én. Tr(u)(i) (52)
1

gdzie: _
T,“0 _ czas reakcji systemu na zadanie i-tego uzytkownika.

Czas odpowiedzi systemu na zadanie uzytkownika (5.3) jest suma:

§ czasu migdzy wystaniem zadania (od uzytkownika), a odbiorem w systemie,

§ czasu przetwarzania (m.in. stosowania strategii adaptacji, obrobki danych i wizualizacji
wynikow etc.),

§ czasu migdzy odestaniem przetworzonego zadania przez system obliczeniowy,
adotarciem od uzytkownika

Tr(uxi) = tin(i)+tcomp(i)+tout(i) (53)

gdzie:
tin" — czas wystania zadania (do systemu),
toomp!) — CZ8S przetwarzaniaw systemie obliczeniowym,

tou) — czas powrotu odpowiedzi (do uzytkownika).
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Biorac pod uwage, ze istotny wptyw na czas odpowiedzi e-systemu maja czasy wystania
i powrotu (przetworzonego) zadania, pomiary zostaly przeprowadzone w wyizolowanej sieci.
Jedynym ruchem jaki byt generowany, byt ruch wytworzony przez sam system e-nauczania.

Ponizej zostanie przedstawiona analiza wydajnosci (w postaci czasu odpowiedzi) systemu
e-nauczania w zaleznosci od uzytej architektury. Warianty architektury podlegajace badaniu,
zostaly opisane ponizej.

§ Wariant podstawowy — klasyczna architektura klient-serwer, brak agentow, obliczenia
wykonywane na wspéidzielonym systemie serwerowym, Wwszyscy —uczestnicy
korzystaja z jednego, centralnego serwera,

§ Wariant pierwszy (1) - przekazywanie obliczen ,wolnym” systemom klienckim -
obliczenia sa nadzorowane przez agentow CMA, kt6rzy decyduja, do ktérego systemu
beda przekazane obliczenia (na podstawie informacji uzyskanych od agentow profilu
UPA kazdego systemu) w zaleznosci od obciazenia w danej chwili. W tym wariancie
realizowany jest postulat lokalnego réwnowazenia obciazenia poprzez mechanizm
automatycznego przetaczania obciazenia przez agentéw. Analizowana jest kolejka
»Zgtoszen” poszczegdllnych zadan obliczeniowych i na jej podstawie podejmowana jest
decyzja, do systemu i agenta (najmniej obciazanego) zadanie jest przydzielane.

§ Wariant drugi (2) — architektura rozproszona oparta 0 trzy serwery kursu i jeden
komputer petniacy role serwera aplikacji sterujacy obciazeniem. Jesli jeden z serweréw
osiagnie maksymalna, ustalana z goéry liczbe potaczen lub obciazenie procesora
przekroczy pewien prog, nastepuje przekierowanie do kolejnego, najmniej
obciazonego, systemu.

Jako referencyjny system testowy postuzyty komputery w ponizszych konfiguracjach:

§ Serwer klasy Pentium 4, taktowany zegarem 3 GHz z technologia hiperwatkowosci
(ang. Hyper Threading) wyposazony w 1 GB pamieci operacyjnej DDR RAM, ktory
petnit rolg serwerakursu,

§ 25 dtagji roboczych klasy AMD Athlon 1800+ z 512MB pamigci operacyjnej DDR
RAM.

W analizie wplywu architektury na wydajnos¢ systemu (czasu odpowiedzi systemu na
rownolegte zadania obstugi przez n-studentéw), skupiono si¢ na trzech wariantach systemu
e-nauczania

Systemu w kazdym przypadku realizowat strategie globalnego optimum dla $ciezki nauczania
0 piec¢dziesieciu weztach. Strategia globalnego optimum zostata wybrana ze wzgledu na jgj
zlozonos¢ oraz najwigksza przydatnos¢ edukacyjna, co bylo przedstawione w poprzednim
rozdziale. Liczba studentéw byta wartoscia zmienna. Dla kazdego wariantu architektury
systemu wykonano dziesig¢ pomiarow czasdw odpowiedzi, dla réznych liczbowo grup
studenckich. Uzyskane wyniki usredniono. Skrypty testowe byly przygotowane tak, aby
wszystkie uruchamialy sie¢ w tym samym czasie, aby wymusi¢ maksymalne obciazenie
systemow poszczegolnych klienckich i uzyskaé poréwnywalne dane do analizy. Srednia
wielkos¢ porcji danych wynosita 20kB.
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Rys. 5.18 Sredni czas odpowiedzi e-systemu, a wariant architektury

Dla przypomnienia czas odpowiedzi systemu to czas potrzebny na komunikacje miedzy
modutami systemu, zebranie i przetworzenie danych do statystyk o grupie i studencie oraz
odestanie danych. Rzeczywisty czas nauki studenta zostat pominigty ze wzgledu na techniczny
aspekt pomiaru wydajnosci systemu.

Sredni czas odpowiedzi systemu [ms]

stll,I(I:iCezr?fc')w po\(;vsig\?vrc])t/vy Wariant 1 Wariant 2
10 140,5 170,6 160,6
15 260,3 280 240,9
50(*) 710,3 690 580,4
75(*) 1550,8 880 860,3
100(*) 2550,6 1320 1480,5
250(*) 3420,2 1720,5 2070,2
500(*) 4390,6 2150 3090,1
750(*) 5270 2520,2 3850,9
1000(*) 5800 2730,71 4310

Tab. 5.19 Wydajno$¢é systemu e-nauczania dla trzech wariantéw architektury

Na rysunku (rys. 5.18) przedstawiono sredni czas odpowiedzi symulowanego systemu
e-nauczania w zaleznosci od liczby studentow i uzytej architektury. Podczas analizy dziatania
systemu nalezy zwréci¢ uwage, na wyniki z (*) z tabel (tab. 5.19 i tab. 5.20). ze wzgledu na
ograniczona liczbe stacji roboczych (15) —w przypadku, gdy liczba uzytkownikéw w badane
grupie bytawigksza niz fizyczna liczba komputeréw, poszczegdlnych studentéw przypisywano
proporcjonalnie poszczegélnym komputerom. Nalezy mie¢ swiadomos¢, ze to dziatanie ma
istotny wplyw na otrzymane wyniki.

Dla liczby do 15 réwnoczesnych sesji (rownolegle korzystajacych z systemu uzytkownikow)
najszybciej odpowiadal system zrealizowany w architekturze klient-serwer. Natomiast
architektura tréjwarstwowa (wariant 2) juz dla 15 studentéw okazata sie minimalnie
wydajniejsza (+5%) od wariantu klient serwer.

Dla 50 i wigcej réwnolegtych sesji czas odpowiedzi systemu klient-serwer zaczyna znaczaco
Si¢ pogarsza¢, w stosunku do architektury trojwarstwowej i agentowej (réznica 25 - 52%).
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Kosztowna w implementacji (redundancja sprzetu) architektura tréjwarstwowa, najlepigj
wypada w przedziale 15-70 rownolegtych uzytkownikow. W przedziale 70-200 zaréwno
system zrealizowany w architekturze agentowe czy trojwarstwowej daje zblizone czasy
odpowiedzi (réznica +/-6%). Natomiast dla 200 i wigcej rownolegtych sesji, architektura
agentowa zaczyna pokazywat swa wyzszos¢ nad architektura tréjwarstwowa.

Latwo zauwazy¢ (rys. 5.18), ze czas odpowiedzi systemu zrealizowanego w architekturze
agentowe nie rosnie proporcjonalnie do liczby studentéw, jak to ma miejsce w przypadku
wariantéw pierwszego i drugiego. Wart podkreslenia jest rowniez fakt, ze wicksza liczba stacji
roboczych (studentéw) w rzeczywistym systemie agentowym, powinna znaczaco redukowacé
obciazanie obliczeniowe, a na czas odpowiedzi gtdwny wplyw zaczynaja mie¢ czasy
komunikacji migdzyagentowej oraz przesytania/odbioru zadan do/z systemu obliczeniowego.

Wydajnos¢ systemu w stosunku do

wariantu podstawowego [%]
stll,I(I:iCezr?fc')w Wariant 1 Wariant 2

10 -21,4 -14,5
15 -6,5 +5,3
50(*) +3,2 +18,1
75(*) +43,5 +44,6
100(*) +48,4 +41,9
250(*) +49,6 +39,5
500(*) +51,1 +29,7
750(*) +52,1 +26,8
1000(*) +52,8 +25,7

Tab. 5.20 Wydajnos¢ systemu agentowego w stosunku do wariantu podstawowego

Z ekonomicznego punktu widzenia, implementacja systemu e-nauczania, w architekturze
klient-serwer czy tez architekturze agentowe)j, jest bardziej uzasadniona niz architektura
rozproszona. Przy wariancie agentowym nalezy zwrdci¢ uwage, na czas opracowania takiej
architektury.
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Rys. 5.19 Procentowa roéznica czasu odpowiedzi systemu, w stosunku do wariantu podstawowego
architektury
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Niski koszt implementacji systemu e-nauczania zrealizowanego w architekturze agentowsj, nie
jest jg jedynym atutem, jej zastosowanie przynosi wymierny zysk wydajnosciowy w stosunku
do wariantu klient serwer od ok. 20 réwnolegtych sesji, i od ok. 200 w stosunku do
architektury trojwarstwowsy.

Odpowiedz systemu zrealizowanego w architekturze rozproszongj jak i klient serwer rosnie
prawie proporcjonalnie do liczby studentéw, w odrdznieniu od systemu agentowego, gdzie dla
niewielkigj liczby (~15-20) studentow szybki czas przetwarzania jest niwelowany narzutami
komunikacji migdzyagentowsy.

Zalecany wariant architektury
systemu e-nauczania
Licznos¢ grupy Gtowny Alternatywny
~10 Klient-serwer rozproszona
15-70 rozproszona -
>70-200 agentowa rozproszona
>200 agentowa -

Tab. 5.21 Zalecany wariant architektury systemu e-nauczania w zaleznosci od liczby grupy

W tabeli (tab. 5.21) zamieszczono zalecane warianty implementacji architektury systemu
e-nauczaniaw zaleznosci od liczby uczestnikow.

Podsumowuijac nalezy zwréci¢ uwage, ze na wydajnos¢ systemu agentowego, istotny wptyw
ma nie tylko komunikacja z baza danych, ale takze komunikacja migdzy agentami. Jesli
medium transmisyjne ma ograniczona przepustowosé¢, badz wystepuja w nim zaktocenia, moze
to mie¢ znaczacy wpltyw na pogorszenie jego wydajnosci.
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6 Whnioski

Gwaltowny i niestety chaotyczny rozwoj e-nauczania stworzyt pilna potrzebe dostosowania
procesu nauczania do potrzeb studentéw oraz mozliwosci komputeréw. Wraz ze wzrostem
zainteresowania zdalnym nauczaniem powstgja coraz to nowe systemy, niestety bez
nastawienia na indywidualne tempo nabywania wiedzy, a co gorsza, czasem nawet bez
przyjetego modelu studenta. Gwalttownie réwniez rosna tez wymagania sprzetowe, niemalze
liniowo w stosunku liczby nowych grup studenckich.

Niniejsza praca jest proba odpowiedzi na brak koncepcji systemu taczacego indywidualne
podejscia do studenta w procesie nauczania, czym nie moga Si¢ poszczyci¢ dotychczasowe
rozwiazania, oraz skalowalnosci, nieznanej klasycznym systemom dziatajacym w architekturze
dwu lub tréjwarstwowe). Praca ta stanowi propozycje systemu edukacji, samoczynnie
zarzadzajacego wiedza, automatyzujacego proces uczenia, opartego na zdefiniowanym modelu
studenta (grup studenckich) i wykorzystujacego strategie nawigacji do zarzadzania procesem
adaptacji nauczania.

Przedstawiony w niniejszej rozprawie, model e-systemu moze by¢ uzyty jako gotowy szablon
systemu e-edukacji do nauki wielu dyscyplin wiedzy, szczegdlnie tych, ktére nie wymagaja
wiedzy praktycznej.

W pracy zaproponowano metody ewaluacji przyjetych, charakterystycznych parametréw
procesu nauczania, a uzyskane wyniki moga stanowi¢ podstawe do automatyzacji procesu
nauczania, a doktadniej do adaptacji tegoz procesu do umiejetnosci studentéw.

Podsumowujac, w pracy przedstawione zostaty zatozenia i koncepcja systemu e-naucznia oraz
narzedzia wspomagajace proces nauczania. Gtéwnym celem byto stworzenie komputerowego
Systemu wspomagania procesu nauczania opartego o strategie nawigacyjne, to znaczy systemu
umozliwiajacego zdefiniowanie procesu uczenia, ewauacje parametréw tego procesu, jak
rowniez optymalizacje zuzycia zasobow.

Cel pracy zostal osiagnigty poprzez utworzenie modelu systemu e-nauczania oraz
przetestowanie jego dziatania w Symulacyjnym Systemie badania Adaptacji Nauczania.
Symulowany system e-naucznia, potrafi dobierac, przedstawione w rozprawie, strategie
adaptacji procesu nauczania dla poszczegolnych studentow jak i grup studenckich, zwiekszajac
jego efektywnos¢ edukacyjna.

Przetetowane dstrategie adaptacji nauczania potwierdzity teze mdéwiaca 0 poprawie
efektywnosci e-systemu przez m.in. zobrazowanie poprawy rozkladéw ocen (sredniegj
i odchylenia standardowego wynikow nauki) w postaci wynikoéw testow kompetencji dla
przebadanych grup studenckich.

Natomiast wykorzystanie architektury wielo-agentowej, pozwolito zwigkszy¢ wydajnosé
technicznag systemu e-nauczania (druga czes¢ tezy pracy), poprzez skrocenie $rednich
(i sumarycznych) czasdw przeznaczonych na analize danych i wynikéw, mnigjsza liczbe
potaczen z centralna baza wiedzy (redukcje obciazenia tacza danych).
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Najwazniejszymi nowymi elementami zrealizowanymi w tej pracy Sa:

1

Opracowanie metody definiowania sciezek nauczania na podstawie istnigjacego
podstawowego grafu wiedzy,

Zdefiniowanie procesu nauczania jako grafu ze zwielokrotnionymi  weztami,
wyposazonymi w elementy decyzyjne wraz z testami kontrolnymi oraz tukami,
ktorych przejscie jest uwarunkowane wynikami testow kwalifikujacych,

Wprowadzenie miar oceny (ewaluacji) redlizacji procesu  nauczania
w poszczegolnych weztach

Okreslenie realizacji procesu nauczania i zaproponowanie metody szacowania
(ewaluacji) jego parametrow,

Zdefiniowanie modelu studenta oraz grupy studenckiej,

Zdefiniowanie strategii nauczania rozumianych jako realizacje procesu nauczania
(wybdr stopnia trudnosci materiatu) w oparciu o indywidualne cechy studenta oraz
przyjete cele, zdefiniowane w kryteriach optymalnosci edukacyjnej,

Opracowanie Symulacyjnego Systemu badania mozliwosci Adaptacji procesu
Nauczania (SSAN), w ramach zatozonego kursu nauczania danegj dziedziny wiedzy,
do cech osobowych studenta lub ,,usrednionych” cech grupy studenckiej.
Opracowanie narzedzia umozliwiajace ewaluacje kryteriow nauczania,

Przeprowadzenie badan symulacyjnych wybranych strategii nauczania oraz wptywu
cech osobowych studentéw na wydajnos¢ systemu.

Autor zdaje sobie sprawe z ograniczen i z mankamentow prezentowanej rozprawy. Stworzenie
odpowiedniego podstawowego grafu wiedzy w duzej mierze wptywa na efektywnos¢ dziatania
systemu, a jego ograniczona budowa wymaga spore pracy grupy eksperckiej przy jego
tworzeniu, podziat weztbw na podwezly wiaze sie zryzykiem oceny jakosci nauczania
ooparciu o fatwigj kojarzony materiat lub tez o bardzigj abstrakcyjne rozwazania. Istnieja
watpliwosci, co do trafnosci oceny wydajnosci procesu nauczania W oparciu 0 czas przejscia
dangj sciezki (zaliczenia danego kursu) lub tez kosztu zaangazowania zasobow systemu.
Ograniczona jest adekwatnos¢ zaproponowanego modelu symulacyjnego studenta oraz grupy
studenckiej. Architektura agentowa wprowadza duzy narzut przy komunikacji miedzy-
agentowej, co dyskwalifikuje to rozwiazanie w systemach pracujacych na taczach nisko-

przepustowych.
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8 Dodatki

8.1 Zapiswybranych strategii nauczania w pseudo jezyku

8.1.1 Strategia zachowawcza

Jest podzbiorem algorytmu ,,globalnego optimum”. Opisw punkcie 8.1.2
Moznawyrézni¢ nastepujace przypadki, gdy obecnie analizowany jest uzytkownik
A). ktéry uzyskat ocene nizszq niz srednia oraz

U charakteryzuje si¢ najnizszym poziomem wiedzy Uing= U min,

U znajdowat si¢ w poprzednim kroku na najnizszym z mozliwych pozioméw
trudnosci dract (-1 = Ofact min

to w nastepnym kroku,
Uing= Uing (t-1)
Ofact = Oact (1)
B). ktdry uzyskat oceng nizszq niz srednia oraz

U charakteryzuje si¢ najnizszym poziomem wiedzy Uing= U min,

U NIE znajdowat si¢ w poprzednim kroku najnizszym z mozliwych pozioméw
Wledzy COact (t-1) > 1

to w nastepnym kroku,
Uing= Uing (t-1)
Oract = Chact 1) - 1
C). ktory uzyskat oceng nizszgq niz srednia oraz

U charakteryzuje si¢ poziomem wiedzy réznym od najnizszego Uing> U min,

U znajdowat si¢ w poprzednim kroku na najnizszym z mozliwych pozioméw
trudnosci dract ¢-1) = 1

to w nastgpnym kroku,

Ung= Uingq@1)- 1
Oract = Oact (maw)

D). ktéry uzyskat oceng nizszq niz srednia oraz

U charakteryzuje si¢ poziomem wiedzy réznym od najnizszego Uing> U min,

U NIE znajdowat si¢ w poprzednim kroku najnizszym z mozliwych pozioméw
Wledzy Cact (t-1) > 1

to w nastepnym kroku,

Uing= Uing (t-1)
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Ofact = COact (1) - 1

8.1.2 Strategia globalnego optimum

Reaguj nawszystkie powyzsze przypadki w analogiczny sposob, uwzgledniajac nastepujace
sytuacje:

E). uzytkownik, uzyskat oceng wyzszq niz $rednia oraz

U charakteryzuje si¢ najwyzszym poziomem wiedzy Uing= U max

U znajdowat si¢ w poprzednim kroku na najnizszym z mozliwych pozioméw
trudnosci dract (-1)= Gract (min)

to w nastgpnym kroku,
Uing = Uing 1)
Ofact = Oact (1)
F). uzytkownik, uzyskat ocene wyzszg niz srednia oraz

U charakteryzuje si¢ najwyzszym poziomem wiedzy U ing= U max

U NIE znajdowat si¢ w poprzednim kroku na najwyzszym z mozliwych pozioméw
trudnosci diact tn< Otact (max)

to w nastepnym kroku,
Uing= Uing (t-1)
Oract = Cract -1y + 1
G). uzytkownik, uzyskat ocene Wyzszq niz rednia oraz

U charakteryzuje si¢ poziomem wiedzy mniejszym niz maksymalny U ing< U max

U znajdowat si¢ w poprzednim kroku na najwyzszym z mozliwych pozioméw
trudnosci diact 1 = Otact (max)

to w nastepnym kroku,

Uing= Uing1) T 1
Oract = Chact (min)

H). uzytkownik, uzyskat oceng Wyzszq niz $rednia oraz

U charakteryzuje si¢ poziomem wiedzy mniejszym niz maksymalny Uing< U max

U NIE znajdowat si¢ w poprzednim kroku na najwyzszym z mozliwych pozioméw
trudnosci diact t1) < Otact (max)

to w nastgpnym kroku,

Uing= Uing1) T 1

Otact = Cract -1y + 1
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