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Santrauka. Viena i elektroninio mokymosi tyrimy sri¢iy yra mokomojo scenarijaus (santr.
MS) personalizavimas. Straipsnyje glaustai pateikiama mokomojo scenarijaus samprata,
parinkti personalizavimo kriterijai, esamy moksliniy tyrimy MS personalizuoti apzvalga. Sio
straipsnio tikslas — pristatyti kolektyvinés intelektikos idéja grista metoda Siai problemai
spresti. Pasitulytam metodui validuoti pateikiami realizuotu algoritmu atlikty eksperimenty
rezultatai, kurie iliustruoja pasiulyto metodo tinkamuma nagrinéjamai problemai spresti bei
aptariama skirtingy parametry parinkimo problema.

Raktiniai Zodziai: mokomasis scenarijus, personalizavimas, mokymosi stilius, kolektyvinés intelek-

tikos metodai, elektroninis mokymasis.

Ivadas

Mokomasis scenarijus (santr. MS) Siame straipsnyje nagrinéjamas kaip ji sudaranciy
mokymosi objekty (santr. MO) seka. MO suprantamas kaip ,,bet koks skaitmeninis
isteklius skirtas mokymuisi“. Be to, kiekvienas MO apibrézia ne tik turinj, bet ir
duomenis aprasancius jj, t. y. metaduomenis, kurie panaudojami MO paieskai, moky-
mosi procesui sudaryti ir t.t. Metaduomenys, esami rysiai tarp ju jgalina efektyvesnj
MO panaudojima, sudaro prielaidas adaptyviam mokymuisi, kai MO parenkami pagal
besimokanciojo poreikius [14]. Besimokanciojo poreikiai gali buti nusakomi persona-
lizavimo kriterijais. Pagal [17] personalizavimu siekiama pateikti vartotojams, ko jie
nori ar jiems reikia, taciau zinios apie ju poreikius yra neisreikstinés, t.y. tiesiogiai
neissakytos. Pedagoginiu poziuriu siekiama besimokanciajam pateikti tinkama infor-
macija, paslauga ir pan., o zvelgiant i$ techninés pozicijos personalizavimas susijes
su objekty (pvz., MO) ir subjekty (besimokanciuju) modeliavimu, kategorizavimu ir
t.t. Literaturos analizé rodo, kad tam paprastai iSskiriami personalizavimo kriterijai,
kurie gali sudaryti skirtingy kriteriju aibe, ju poaibj ar pavienj kriteriju [9]. Siame
straipsnyje personalizavimas atliekamas tik vieno kriterijaus — mokymosi stiliaus (san-
tr. MSt) — atzvilgiu. MSt yra apibréziamas kaip ,budas, kuriuo mokinys geriausiai
sukaupia démesj, apdoroja, jsimena, suvokia ir pritaiko nauja ir svarbia informacija
(mokomaja medziaga)“ [4]. Taigi pagrindiné problema, kuria nagrinéja daugelis tech-
nologijomis gristo mokymosi tyréjuy taikydami jvairius metodus yra ta, kaip parinkti
mokymosi objektus, ju seka atsizvelgiant j besimokanciyjy preferencijas, t.y. besimo-
kanciojo keliamg pirmenybe, pranasuma vienos mokymosi medziagos, metodo ir pan.
kitos medziagos ir kt. atzvilgiu. Siame straipsnyje pristatoma kolektyvinés intelek-
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tikos metodo modifikacija MSt nusakomomis prefencijomis MS parinkimo problemai
spresti.

1 Esamy moksliniy tyrimy analizé

Literaturos analizé rodo, kad MS gali buti ne tik jvairiai vartojamas terminy atzvilgiu
(pvz., mokymosi kelias [3], mokymosi veikla, mokymosi vienetas ir kt.), bet ir skirtin-
gai apibréziamas strukturiskai (pvz., medis [9] pilnas grafas [12] ir kt.). Be to, taikomi
ivairus metodai mokomajam scenarijui personalizuoti: tikslo funkcijos radimas, dau-
giakriterinés sprendimy priémimo metody taikymas [16, 15, 9], pavieniy originaliy
algoritmy sukurimas [3, 13, 8] ontologiju taikymas [22, 19] ir kt. Pastaraisiais me-
tais Siai problemai spresti labai placiai pradéti taikyti dirbtinio intelekto metodai:
genetiniy algoritmy [1], skruzdziu koloniju [20, 22] ir kt. ISsami apZzvalga apie evo-
liuciniy algoritmy taikyma mokymosi scenarijui personalizuoti pateikiama [2] darbe,
kuriame teigiama, kad jei MS parenkamas pagal konkrecias pavienio besimokanciojo
preferencijas, jo patirt] ar remiantis tam tikros grupés preferencijomis ir patirtimi.
Pirmuoju atveju labiau taikomi genetiniai algortimai ir jy atmainos, antruoju atve-
ju — kolektyvinés intelektikos metodai. Remiantis Sia jzvalga daroma prielaida, kad
jei besimokantieji gali buti sukategorizuoti j skirtingas grupes pagal mokymosi sti-
lius [18], tai kiekviena grupé besimokydama turi tokias pacias preferencijas ir jgyja
panasia patirti ju atzvilgiu, t.y. vieni MO gali buti labiau patrauklus nei kiti, nes
jie labiau atitinka to stiliaus preferencijas. Pvz., besimokantysis, kuris yra vizualas
pagal Flemingo [10] VARK (skiriami 4 tipai: vizualas, kinestetikas, audialas, skai-
tytojas) mokymosi stiliy tipologija labiau rinksis diagramas ir vizualia medziaga nei
audio medziaga [11].

2 Kolektyvinés intelektikos metodo taikymas
MS personalizuoti

Technologijomis gristo mokymosi srityje kolektyvinés intelektikos (angl. swarm in-
telligence) metodai taikomi skirtingiems optimizavimo uzdaviniams, pvz., ugdymo
planavimui, intelektualiy vertinimo priemoniy generavimui, adaptyviam kompiuteri-
niam testavimui, studenty grupiy formavimui, tvarkaraséiams sudaryti. [21] Pagrindi-
nis principas, kuriuo remiasi minéti taikymai Svietime yra besimokanciyjy mokymosi
elgesio, mokymosi rezultaty stebéjimas ir gautos informacijos panaudojimas geres-
nei, kokybiskesnei veiklai arba pagal [5] pagrindiné kolektyvines intelektikos savybe
yra balansuoti tarp panaudojamumo (angl. exploitation) gero sprendinio ir tyrinéji-
mo (angl. exploration) dar nezinomy sprendiniy. Kai personalizuojamas mokomasis
scenarijus, geri sprendiniai, t.y. MO seka, yra tie, kurie atitikdami besimokanciojo
MSt gerina jo mokymosi rezultatus. Siekiant parinkti labiausiai besimokanciajam
atitinkantj MS pagal jo MSt, Siame straipsnyje aprasomas tyrimas apima dvi dalis:
1) besimokantieji yra sukategorizuoti i grupes pagal ju mokymosi stiliy bei Zinoma,
kuriam MSt kokie MO yra perferenciski ($i tyrimo dalis Siame straipsnyje yra ne-
nagrinéjama), 2) pasitelkiamas vienas is kolektyvinés intelektikos metody — skruzdziy
kolonijos optimizavimo (santr. SKO) [6] — ir jis autoriy modifikuojamas nagrinéja-
mai problemai iSspresti. Originalaus SKO aprasa galima rasti [7]. Toliau pristatoma
siuloma SKO modifikacija MS personalizuoti.
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1 pav. Sprendinio konstravimas.

Originalus SKO algoritmas apima kelis etapus (sprendimo konstravimas, pradiniy
parametry inicializavimas; feromonu kelio atnaujinimas; lokali paieska), kurie apra-
Somi zemiau.

Sprendimo konstravimas — $io tyrimo ribose, MS yra konstruojamas kaip svertinis
grafas, kur kelias sudarytas i§ MO, kurie yra grafo virsunés, o MO tarpusavyje jun-
giancios jungtys-briaunos. Kiekviena briauna turi savo svorj, kuris identifikuoja kelio
svarbuma (naudinguma) atitinkamo MSt besimokanc¢iajam. Taciau kiekvienas MO
priklauso tam tikrai temai ar paskaitai, kuri identifikuojama konkreciu laiko momen-
tu t (1 pav.)

Euristiné informacija — kadangi sprendinys konstruojamas pagal 1 pav. pateikta
schema, euristiné informacija turi buti automatiskai iSdéliojama ant briauny. Tam,
kad MO parinkimas vykty nuosekliai pagal laiko momentus (mokymosi metu buty re-
komenduojamas MO parinkimas pagal temu nuosekluma laiko atzvilgiu), parenkama
funkcija priklausanti nuo laiko, ir kuri zymi euristinés informacijos reikSme pereinant
nuo vieno virsuneés r prie kitos s:

At =tgy1 —tg, Kk — laiko momenty kiekis. (1)

Tokiu budu aprasyta euristiné informacija apibrézia peréjimo prie kito MO tikimybe,
kuri priklauso nuo reikSmeés esancios ant briaunos.

Feromony kelio atnaujinimas — feromony atnaujinimo funkcija turi lemiama jta-
ka kelio svarbumui zyméti, t.y. nuo jos priklauso kiek konkretus kelias bus svarbus
vieno ar kito MSt besimokanciajam. Siulomame modelyje daromos dvi prielaidos:
1) skruzdeélé paliks feromono tik tada, jei pabaigusi kelia ji gavo gera jverti, t.y.
P(t) > Pyeras(t). Taip siekiama kaupti tik , kokybiskus* feromonus, t.y. tik tie besi-
mokantieji, kurie gauna gerus pazymius, turi galimybe palikti pédsaka, uzkertant kelig
susiformuoti blogiems keliams, 2) kiekviena skruzdélé palieka feromong pazymeéta jos
MSt pédsaku (formulése Zymima indeksu [, I = {1-vizualas, 2-kinestetikas, 3-audialas,
4-skaitytojas}) pagal 1) prielaida. Taigi feromony atnaujinimo formulé, kurioje yra
ir feromony nykstamumo parametras p, besimokancijo MSt daugiklis w; apibréziama
taip:

pris(t = 1)+ X, wi AT (1),
Trs(t) = § A7 (1) = P(t) = Pyeras(t),  jei P(t) > Pyeras(t), (2)
pri(t —1), kitu atveju.

Lokali paieska — kiekviename zingsnyje, kai reikia parinkti kita MO, kiekviena
skruzdelé atlieka tikimybe grista veiksma, kurj kelig rinktis. Lokalios paieskos re-
zultatas, t.y. pasirinkas kelias, priklauso nuo ant briaunos tarp n ir v MO esamo
feromony skaiciaus 7,,, nuo MSt jverc¢io dydzio wl, nuo euristinés informacijos 7,,,.
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Skruzdeélés pasirinkima pereiti nuo virSunés n prie virsunés s lemia salyga: jei ¢ < qo
tai

.. 4
. 1, jei s = argmax,cy, (n) Do with e, 3)
ne 0, Kkitu atveju,

kitu atveju

4 l |« .B
pl:w _ Zl:l wl|Tns| |777L6| Jel s € Nk(n) (4)

4 )
Zp,eij (21 wl|TrlLu|a|77n;t|ﬂ)

3 Tyrimo rezultatai

Atliekant kompiuterinj simuliavima anksc¢iau aprasytas modelis realizuotas konkreciu
algoritmu. Nagriné¢jant aprasoma metoda, ypatingas vaidmuo atitenka parametry
parinkimui, nes nuo juy priklauso sprendinio gerumas. Kompiuterinio eksperimento
metu buvo nagrinéjamos siy parametry reikSmes: «, 5, qo, Pyeras, p- Parametras o
rodo, kiek stipriai atsizvelgiama j feromony skaiciy, S — euristinés informacijos jta-
ka, qo — parenkama parametro reikSmé tiesiogiai lemianti lokalios paieskos elgsena,
Pyerqs — pazymys, kuris gali buti parenkamas priklausomai nuo mokymosi konteksto,
ir kuris lemia, kiek gerai besimokantys studentai galés palikti pédsaka (feromonus)
ant praeito mokymosi kelio, p — nykstamumo parametras, kurio reikSmeé lemia, kaip
greitai esantys feromonai ant briauny nyks, kad nesusidaryty lokalus sprendinys, t.y.
vienas mokymosi scenarijus, bet galbut ne pats geriausias. Zemiau pateikiamas algo-
ritmo realizacijos pavyzdys (2 pav.): vienas kelias Zymi vieno MSt budinga mokymosi
scenarijy, o kitas — kito.

Remiantis atlikty eksperimenty rezultatais buvo parinktos parametry reikSmeés:
a =07 8=10, g = 0.09, Pjres = 0.7, p = 0.9 Kadangi tikslas yra pasiekti
efektyvesnio besimokanciujy (skruzdéliy) mokymosi, tai yra aukStesniy jvertinimy
(ivertinimo reikSmeés kinta tarp O ir 1), kompiuteriniu simuliavimu buvo tiriamas
jvertinimo reiksmiy kitimas (3 pav.)

Nagrinéjant SKO algoritma mokymosi scenarijui parinkti kilo daug klausimy su
parametry parinkimu. Parametry reikSmés buvo ieskomos bandymuy ir klaidy meto-
du. Kyla klausimas, ar galimi kiti metodai parametry reikSméms parinkti? Be to,
pastebéta, kad tikimybiskai po skirtingo iteracijy skaiciaus reiksSmes ,stabilizuojasi.
Kaip galima buty minimizuoti iteracijy skaiciy, t.y. kad kuo mazesnis besimokanciyjuy
skaic¢ius buty reikalingas efektyvesnam MS personalizavimui?

Liet. matem. rink. LMD R@BVsaPkiLtipgis S ppgabskistingus besimokanciojo MSt.



268 I. Zilinskiené, S. Kubilinskiené

3 pav. Skirtingy jvertinimy iSsidéstymas kompiuterinio simuliavimo metu (a) atveju pakankamai
geri pazymiai pradedami iSgauti zymiai véliau nei (b) atveju).

4 ISvados

Siekiant personalizuoti mokomajj scenarijy straipsnyje pasirenkamas vienas kriterijus,
besimokanciojo mokymosi stilius. Mokymosi stiliumi galima identifikuoti besimokan-
¢iojo nuostatas bei pirmenybes (preferencijas) mokomojo proceso atzvilgiu. Autoriai
remiasi prielaida, kad skirtingi mokymosi stiliai skirtingai renkasi mokomaja medzia-
ga, t.y. MO. Be to, dazniausiai besimokantysis turi ne viena, iSreiksta mokymosi sti-
liy, bet visa aibe ju pasirinktos mokymosi stiliy tipologijos atzvilgiu, galbut kur vienas
ar keli yra dominuojantys. Remiantis literaturos analize, pastebéta, kad elektroninio
mokymo atstovai mokymosi stiliy traktuoja kaip viena dominuojantj faktoriy ir ne-
paiso jo jvercio, todél ¢ia straipsnyje siulomas modifikuotas SKO gristas algoritmas,
kuriame jvedamas naujas koeficientas, kuriuo siekiama personalizuojant mokomajj
scenarijy tiksliau atsizvelgti j besimokanciojo mokymosi stiliy.

SKO algoritmo tinkamumas grindziamas socialinio faktoriaus idéja: kai to paties
mokymosi stiliaus besimokantieji renkasi tuos pacius MO, taip identifikuodami, kurie
MO jiems patinka, o kurie ne. Be to, SKO, placiai taikytas keliaujancio pirklio
uzdaviniui spresti, gali buti pritaikytas ir mokomojo scenarijaus personalizavimui kai
keliamas tikslas - efektyvus besimokanc¢iyjy mokymasis.

Nors SKO taikymas sprendziamam uzdaviniui kelia daug klausimy dél parametry
parinkimo, taciau kompiuterinis simuliavimas rodo, kad tinkamai parinkus feromony
skaic¢iavimo funkcija, parametry reiksmes, mokomasis scenarijus taikant $j metoda,
teoriskai gali buti taikomas. Tolesniuose tyrimuose bus tyrinéjamas ir vertinimas jo
tinkamumas realioje taikymu plotméje, t.y. elektroniniame mokymesi.
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SUMMARY

Application of swarm intelligence technique to learning scenario personalization
1. Zilinskiené, S. Kubilinskiené

The paper is aimed to analyse learning scenario personalization according to learning styles. In
order to do that swarm intelligence technique is discussed and modified ant colony optimization
method is suggested. Computer simulation is carried out to verify its suitability to the problem of
learning scenario personalization. The results of the computer simulation is presented and parameters
custamization, long cold-start problems are discuseed.

Keywords: learning scenario, personalization, learning style, swarm intelligence, e-learning.
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