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Streszczenie

Niniejsza praca ma na celu zaproponowanie metody adaptacji treéci w kursie e-learnin-
gowym pozwalajacej na wykorzystanie ré6znych zjawisk dydaktycznych. W rozprawie
jest prezentowana architektura kursu z adaptacyjna zawartoscia, ktéra postuzy do opra-
cowania metody adaptacji opartej na wybranych nieprecyzyjnych danych dydaktycznych,
wykorzystujac sterowanie rozmyte. W pracy zostaje dokonany przeglad dostepnych
innych rozwiazann w obszarze realizowania réznych strategii dydaktycznych. Praca
ilustruje réwniez problemy zwiazane z pozyskiwaniem i przetwarzaniem réznych da-
nych dydaktycznych oraz przedstawia metody modelowania danych nieprecyzyjnych.
Ponadto, zostaje dokonana ewaluacja réznych sterownikéw rozmytych w poréwnaniu
z wybranymi algorytmami uczenia maszynowego. Rozprawa prezentuje rézne strategie
dzialania inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie, a takze oméwiony jest
proces implementacji i pozyskiwania danych z kursu z adaptacyjna zawartoscia.

Stowa kluczowe: kurs e-learningowy z adaptacyjng zawartoscig, sterownik rozmyty, klasyfikacja,
uczenie maszynowe, strategia dydaktyczna






Abstract

This dissertation aims to propose a method for content adaptation in an e-learning
course to leverage various learning phenomena. The study introduces a course archi-
tecture featuring adaptive content, which will serve as the foundation for developing
an adaptation technique utilizing selected imprecise educational data through fuzzy
control. The document surveys existing solutions within the domain of implementing
various teaching strategies. It also delineates the challenges associated with acquiring
and processing varied educational data, emphasizing the issue of modeling imprecise
data. Furthermore, the effectiveness of various fuzzy controllers is compared with ma-
chine learning algorithms. Various strategies for the operation of intelligent tutoring
systems are presented in the dissertation, along with discussions on the implementation
process and data collection within a course with adaptive content.

Keywords: course with an adaptive e-learning content, fuzzy controller, classification, machine
learning, teaching strategy






Cokolwiek robisz lub marzysz, ze mozesz to zrobi¢
— Zacznij tylko.

W zdecydowaniu drzemie geniusz, sila i magia.
Zacznij teraz.

J. W. Goethe






Spis tresci

Podziekowania . . . . . . . . . . ..

Rozdziat 1. Wprowadzenie . . . ... ... ... ... ... .. .. .. .. .. .. .. .. ...

1.1. Motywacja . . . . . . ..
12. Celeizakrespracy . ... ... ... .. ... .. ... ...
1.3. Metodabadawcza . . . . . ... ...
1.4. Znaczenie rOZPrawy . . . . . . . . oot e
15. Strukturapracy . ... ... ...

Rozdziat 2. Strategie dzialania inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie . . .

2.1. Kursy e-learningowe w systemach LMS . . . . .. ... ... .. ......... ...
2.2. Inteligentne systemy wspierajace ksztatcenie . . . . ... ... ... ... 0L
2.3. Kursy e-learningowe z adaptacyjna zawartoscia . . . ... ... ... .. ... .. ..
2.4. Dane dydaktyczne w procesie budowania systeméw klasy ITS i kurséw
e-learningowych z adaptacyjna zawarto$cia . . . . ... ... ... L oL
2.4.1. Charakterystyka i pozyskiwanie danych dydaktycznych . . . . ... ... ..
2.4.2. Nieprecyzyjnoé¢ danych dydaktycznych . .. ... ..... ... .. .. ....
2.4.3. Zbiory rozmyte w modelowaniu nieprecyzyjnych danych dydaktycznych . .
2.5. Zachowania studentéw w kursach e-learningowych . . . . . ... ... ... ... ..
2.5.1. Wybrane zachowania studentéw w kursach e-learningowych . . . . . .. ..
2.5.2. Zjawisko disengagement w edukacji . . .. ... ... ... L
2.6. Sterowanie rozmyte w problemie klasyfikacji . . . . . ... ... ... 0L
2.6.1. Wykorzystanie sterowania rozmytego w problemie klasyfikacji . . . . . . ..
2.6.2. Sterowniki rozmyte . ... ... ... .. L L L
2.6.3. Ewaluacja algorytméw klasyfikujacychdane . . . . . .. ... ... ... ..

Rozdziat 3. Strategia adaptacji z wykorzystaniem sterowania rozmytego . . . . . . . . ..

3.1. Przygotowaniedobadann . . . ... ... ... .. Lo L
3.1.1. Kurs e-learningowy ,Zastosowania zbioréw rozmytych” . ... .. ... ..
3.12. Konwerter fcl2js. . . . . . ...
3.1.3. Biblioteka its-student-progress . . . . . . ... ...
3.1.4. Biblioteka ifs-raport-generator . . . . . ... ... oo
3.2. Architektura kursu e-learningowego z adaptacyjna zawartoscia pozwalajaca
na stosowanie ré6znych metod adaptacji . . .. ... ... .. ... ... ...
3.3. Strategia dydaktyczna wykorzystujaca zjawisko disengagement . . . . . .. ... ..
3.4. Modelowanie zjawiska disengagement z wykorzystaniem sterowania rozmytego . .
3.4.1. Zmienne wejsciowe sterownika. . . . ... ... o oo oo
3.4.2. Baza regut eksperckich i proces defuzyfikacji . ... ... ... ... ... ..



10 Spis tresci

3.5. Implementacja kursu z adaptacyjna zawartoscia wykorzystujacego zjawisko

disengagement z wykorzystaniem eksperckiego sterownika rozmytego . . . . . . . 68
3.5.1. Wykorzystanie eksperckiego sterownika rozmytego . . . .. ... ... ... 69
3.5.2. Realizacja architektury kursu e-learningowego z adaptacyjna zawartoscia . . 71
Rozdziat 4. Sterowanie rozmyte a inne metody klasyfikacji studentéw . . . . . . ... .. 75
4.1. Przygotowaniedanych . . .. . ... ... ... .. L L o 75
4.1.1. Wdrozenie kursu na zajeciach dydaktycznych i zbieranie danych z kursu . . 76
4.1.2. Anotowanie pozyskanych danych dydaktycznych . . . . ... ... ... ... 80
4.2. Sterowniki rozmyte wygenerowane automatycznie . . ... ... ... ... ..... 84
4.2.1. Sterowniki Mamdaniego . . ... ... .. ... ... .. 0 L. 84
4.2.2. Sterowniki rozmyte Takagi-Sugeno . . . ... .. ... ... ... ... ... 88
4.3. Poréwnanie sterownikéw rozmytych z metodami uczenia maszynowego

w problemie klasyfikacji studentéw . . . . ... ... Lo 89
4.3.1. Metody klasyfikacji zawarte w poréwnaniu . . . . ... ... ... ... ... 89
4.3.2. Poréwnanie metod klasyfikacji studentéw . . . . ... ... 0oL 91
433. Dyskusja. . ... ... 96
Rozdziat 5. Rozszerzona strategia dydaktyczna wykorzystujaca sterowanie rozmyte . . . 99
5.1. Kurs e-learningowy wykorzystany w badaniach . . . . ... ..., ... .. .. ... 99
5.2. Strategia dydaktyczna zastosowana w kursie . . . ... ..o o000 102
5.3. Sterowniki rozmyte w realizacji strategii dydaktycznej . . .. .. .. ... ... ... 104

5.3.1. Sterownik obliczajacy poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia
MASZYNOWEEZO . .+« v v o v e vt e e et i e e e e 105
5.3.2. Sterownik obliczajacy warto$¢ question exchange requirement . . . . . . . . .. 108
533. Dyskusja. . . ... ... . 112
Rozdzial 6. Podsumowanie . . . . . . . ... ... ... L L 113

Zaltacznik A. Ekspercki sterownik Mamdaniego przekonwertowany do jezyka JavaScript
przy pomocy konwertera fcl2js . . . ... ... oL L L o 117

Zalacznik B. Kod jezyka Python wykorzystujacy biblioteke pyFume do generowania
sterownika Takagi-Sugeno . . . . . . ... ... .. .. ... L L L o 125

Zalacznik C. Kod jezyka Python prezentujacy wygenerowany sterownik Takagi-Sugeno 127

Spis tabel . . . . . .. 129
Spisrysunkéw . . ... L 131
Spis wyciagow . . . . . .. 133

Bibliografia . . . . .. .. ... ... 135



Podziekowania

Niniejsza praca doktorska zostata przygotowana pod kierunkiem Pana prof. UAM dr hab.
Jacka Marciniaka, ktéremu sktadam serdeczne podziekowania za nieoceniona pomoc,
cenne uwagi i inspirujace sugestie, ktére miaty istotny wplyw na ostateczny ksztatt tej
pracy naukowej. Dodatkowo wyrazam wdziecznoé¢ za zaangazowanie oraz zyczliwos¢,
ktére otrzymalem podczas wieloletniej opieki naukowej w trakcie studiéw magisterskich
i doktoranckich.

Chcialbym réwniez wyrazi¢ swoje uznanie dla wszystkich pracownikéw Zaktadu
Sztucznej Inteligencji, a w szczegdlnosci czlonkéw grupy badawczej Intelligent Tuto-
ring Systems, za ich warto$ciowe wyklady oraz owocna wspoétprace, ktéra przyczynita
sie do mojego rozwoju w trakcie studiéw.

Szczegoblne stowa uznania kieruje w strone moich przyjaciét, Jacka i Tomasza, za ich
nieustanne wsparcie, wspolne przezycia i wiare w sukces powstajacej pracy doktorskiej.
Ich obecnos$¢ byta niezastapionym elementem tej trudnej, ale jednoczesnie fascynujacej
drogi.

Dziekuje takze wszystkim moim znajomym, ktérzy udzielali mi wsparcia zaréwno
w trakcie studiéw, jak i w procesie pisania tej rozprawy doktorskiej. Ich przychylnosé
i wsparcie byly dla mnie niezmiernie cenne.

W szczeg6lny sposéb pragne wyrazi¢ gleboka wdzieczno$¢ mojej mamie Annie, jej
partnerowi Zbigniewowi oraz mojej siostrze Paulinie za ich nieustajace wsparcie, cierpli-
wos¢ oraz wiare we mnie, zwlaszcza w trudnych chwilach, ktére napotykatem w trakcie
realizacji tego przedsiewziecia. Bez ich wsparcia i motywagji ta praca nie osiagnetaby
swojego finalnego ksztattu.

Marcin Szczepariski






Rozpziar 1

Wprowadzenie

1.1. MortywACjAa

Wspotczesny rozwdj technologii wptywa nie tylko na forme treSci dydaktycznych,
ale réwniez na sam proces nauczania i uczenia sie, szczegélnie w kontekscie kurséw
e-learningowych. W rozprawie przyjeto zatozenie, ze kurs e-learningowy to zbiér lekgji
skladajacych sie z multimedialnych i interaktywnych materiatéw oraz testéw online. Okre-
Slenie zachowan studentéw podczas korzystania z takich kurséw jest jednak trudnym
zadaniem. Dane pozyskiwane w procesie ksztalcenia opartym na e-learningu staja sie co-
raz bardziej ztozone. Poniewaz studenci pracuja z kursami w rézny sposéb, dane te moga
by¢ réznie interpretowane. Zjawiska opisujace aktywnos¢ studenta w kursie, takie jak
zaangazowanie [14], motywacja [70, 123], poziom uwagi [140] czy efektywnos¢ [160],
sa zatem z natury nieprecyzyjne, co utrudnia skuteczna analize i dostosowywanie procesu
nauczania do indywidualnych potrzeb. Mimo to, warto analizowa¢ te dane i zjawiska,
gdyz moga one postuzy¢ do doskonalenia kurséw e-learningowych poprzez tworzenie
strategii adaptacji treéci, co pozwala na indywidualizacje nauczania.

Motywacja do badarn w obszarze tworzenia kurséw e-learningowych jest zatem
potrzeba efektywnego radzenia sobie z nieprecyzyjnymi pojeciami, ktére opisuja zacho-
wania studentéw podczas pracy z kursami. Wspomniana koncepcja adaptagji tresci jest
coraz czeSciej wykorzystywana w ramach inteligentnych systeméw wspomagajacych
nauczanie (ang. Intelligent Tutoring Systems; ITS [177]). W literaturze istnieje wiele roz-
wiazan, takich jak systemy adaptujace tresci w oparciu o style uczenia sie [81, 143, 168].
Pojawia sie pytanie, jaka architekture kursu mozna zaproponowa¢, aby byla ona na tyle
uniwersalna, by umozliwiata fatwe wdrazanie r6znych strategii adaptacji tresci.

Kolejnym problemem zwiazanym z ogd6lna architektura adaptacyjnego kursu e-le-
arningowego jest opracowanie algorytmu adaptacji. Doswiadczeni nauczyciele moga
wskazaé zestaw zasad, ktére moga sterowaé treéciami w kursie. Dodatkowo, niektére
dane dydaktyczne oraz zjawiska w e-learningu sa nieprecyzyjne, co oznacza, Ze nauczy-
ciel nie musi uzywa¢ precyzyjnych sformutowan, jak na przyklad jesli x = 30, to y = 50.
Moze na przyklad powiedzie¢, ze jesli student spedza mato czasu w kursie, to jego zaanga-
zowanie jest niewielkie. Tego typu reguly sa zrozumiale dla ludzi, poniewaz opieraja sie
na nieprecyzyjnej naturze jezyka. Kluczowym pytaniem jest, jak takie reguly mozna
wykorzysta¢ w formalnym procesie budowania algorytmu adaptacji. Jedna z metod
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umozliwiajacych zastosowanie tych nieprecyzyjnych regut eksperckich jest sterowanie
rozmyte (ang. fuzzy control) [102], bazujace na teorii zbioréw rozmytych [180]. W tym
podejsciu tworzone sa tzw. sterowniki rozmyte, ktére definiuja reguly.

Sterownik rozmyty sklada sie z zestawu zmiennych lingwistycznych reprezentujacych
nieprecyzyjne dane (w tym przypadku dane dydaktyczne) oraz eksperckiej bazy regut,
wykorzystujacych nieprecyzyjny jezyk [102]. Taki sterownik jest zrozumiaty nie tylko
dla informatykéw czy innych oséb zajmujacych sie sterowaniem rozmytym ale takze
dla os6b, ktére nie maja do$wiadczenia technicznego — a takimi sa zazwyczaj eksperci
w dziedzinie, w ramach ktérej modelowany jest konkretny sterownik. W dobie popu-
larnos$ci uczenia maszynowego pojawia sie pytanie, czy metoda nieoparta na zbiorach
danych moze by¢ skuteczna. Jednakze, sterowniki rozmyte mozna takze generowac
z danych [48, 57, 64, 75], co rodzi pytanie, czy sa one lepsze od metod uczenia maszyno-
wego. Te zagadnienia zostana oméwione w niniejszej rozprawie poprzez poréwnanie
sterownikéw rozmytych z popularnymi metodami klasyfikacji stosowanymi w uczeniu
maszynowym.

W problematyce adaptacji treSci w kursach e-learningowych oraz ogélnie w roz-
wigzaniach dla e-learningu, oprécz systemoéw uczenia maszynowego, tworzy sie takze
systemy regulowe oparte na precyzyjnych regulach [46, 136, 148, 154]. W kontekscie
dydaktyki moze sie wydawa¢, ze takie systemy wystarcza do nieskomplikowanych
adaptacji tresci. Problem pojawia sie jednak w sytuacjach granicznych, na przykiad
gdy system ma oceni¢, czy student zaliczy? kurs, skladajacy sie z okreslonych aktywnosci
(¢wiczen) i testéw. Proste zsumowanie lub usrednienie wynikéw oraz sztywno okre-
Slony proég zaliczenia moga spowodowag, ze student, ktéremu zabraklo utamka punktu
do zaliczenia, zostanie oceniony jako ten, ktdéry nie zaliczyt kursu, podczas gdy student,
ktéry ledwo przekroczyl ten prég, zostanie oceniony pozytywnie. Mimo podobnych
wynikéw punktowych, obaj studenci zostana ocenieni inaczej. Ponadto, studenci moga
réznie podchodzi¢ do aktywnosci — jeden moze pracowaé sumiennie we wszystkich
zadaniach, ale by¢ na granicy progu zaliczenia, podczas gdy inny moze rozwiaza¢ tylko
wybrane zadania i zdoby¢ wiecej punktéw dzieki szczedliwemu trafowi. Taki system
oceniania jest niesprawiedliwy. Lepszym rozwiazaniem jest wprowadzenie nieostrych
granic i zastosowanie nieprecyzyjnych regut oceny, ktére pozwalaja na bardziej elastyczne
podejécie do oceny wynikéw studenta. Dodatkowym problemem systeméw regutowych
jest czesto ich rozbudowana baza regul, co sprawia, Zze sa one trudne do modyfikacji
czy poszerzania o kolejne reguly [67].

1.2. CELE I ZAKRES PRACY

Na cele niniejszej rozprawy skladaja sie cztery cele gléwne:

1. Zaproponowanie metody adaptacji w kursie e-learningowym pozwalajacej na wy-
korzystanie r6znych zjawisk opisujacych zachowania studentéw podczas pracy
z kursem — w rozprawie zostanie zaprezentowany algorytm adaptacji wykorzy-
stujacy zjawisko disengagement, czyli zjawisko opisujace spadek zaangazowania
studenta podczas pracy z kursem [33]. Ze wzgledu na fakt, Ze trudno jest jedno-
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znacznie przettumaczy¢ to pojecie na jezyk polski — najczesciej tlumaczy sie je
jako ,brak zaangazowania” ale to nie jest to samo co proces obnizania sie poziomu
zaangazowania — dalej w rozprawie bedzie wykorzystywane nazewnictwo angielskie.

2. Zaproponowanie ogdlnej architektury kursu z adaptacyjna zawartoscia — w roz-
prawie zostana przedstawione dwa kursy z adaptacyjna zawartoscia wykorzystujace
omawiang w pracy architekture.

3. Wykorzystanie eksperckiego sterownika rozmytego Mamdaniego [102] w realiza-
cji algorytmu adaptacji tresci w kursie e-learningowym — w rozprawie zostanie
przedstawiony sterownik rozmyty oparty na regutach eksperckich wykorzystany
w problemie klasyfikacji studentéw pod katem zjawiska disengagement.

4. Poréwnanie dzialania eksperckiego sterownika rozmytego ze sterownikami wyge-
nerowanymi automatycznie oraz z wybranymi metodami uczenia maszynowego
— sterowniki rozmyte mozna generowaé automatycznie w oparciu o zbiér danych.
W rozprawie zostanie zaprezentowany kurs e-learningowy z adaptacyjna zawartoécia,
ktéry byt wykorzystany na zajeciach dydaktycznych. Zebrane dane o postepach
studentéw w kursie postuzyly w procesie generowania sterownikéw rozmytych
oraz trenowania algorytméw uczenia maszynowego a takze ewaluacji metod w ra-
mach poréwnania.

oraz trzy cele pomocnicze:

1. Przedstawienie metod modelowania wybranych danych dydaktycznych o charak-
terze nieprecyzyjnym oraz oméwienie probleméw zwiazanych z pozyskiwaniem
i przetwarzaniem réznych danych dydaktycznych.

2. Przygotowanie sterownikéw rozmytych generowanych na podstawie zebranych da-
nych o postepach studentéow w kursie e-learningowym z adaptacyjna zawartoécia.

3. Zaproponowanie narzedzi pozwalajacych na wdrozenie kursu z adaptacyjna zawar-
toscia wykorzystujacego sterownik rozmyty i wykorzystanie danych o postepach
studentéw w tym kursie.

Zakres niniejszej rozprawy obejmuje:

— przeglad rozwiazarh w obszarze strategii dziatania systeméw klasy ITS i kurséw
z adaptacyjna zawartoscia;

— oméwienie narzedzi technicznych wykorzystywanych w badaniach;

— prezentacje architektury kursu z adaptacyjna zawartoscia pozwalajacej na zastosowa-
nie dowolnej metody klasyfikacji studentéw;

— prezentacje metody adaptacji w kursie e-learningowym umozliwiajacej wykorzysta-
nie wybranych zjawisk opisujacych strategie studentéw podczas pracy z kursem
W oparciu o teorie zbioréw rozmytych i sterowanie rozmyte;

— oméwienie budowy eksperckiego sterownika rozmytego wykorzystywanego w algo-
rytmie adaptacji;

— omoéwienie procesu implementacji i zbierania danych w kursie e-learningowym
z adaptacyjna zawartoscia;

— omoéwienie procesu generowania sterownikéw rozmytych w oparciu o zebrane dane;
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— poréwnanie metod klasyfikacji w ramach realizacji prezentowanej w pracy metody
adaptacji treéci;

— prezentacje rozszerzonej metody adaptacji w oparciu o prezentowana w rozprawie
architekture kursu z adaptacyjna zawartoscia.

1.3. METODA BADAWCZA

W ramach prowadzonych badan zostat opracowany algorytm adaptacji tresci opierajacy
sie na sterowaniu rozmytym. Opracowano rézne sterowniki rozmyte. Pierwszym z nich
byt ekspercki sterownik Mamdaniego. Przygotowanie takiego sterownika wymagato
zbudowania bazy regut oraz zdefiniowania odpowiednich zmiennych lingwistycznych.
W kolejnym kroku wygenerowano sterowniki rozmyte Mamdaniego i Takagi-Sugeno
w oparciu o pozyskane dane dydaktyczne.

Aby oceni¢ dziatanie metody klasyfikacji wykorzystujacej sterowanie rozmyte, zostato
dokonane poréwnanie z popularnymi metodami uczenia maszynowego. Poréwnanie
metod bylo mozliwe dzieki zebraniu danych, ktére mogly pdzniej zosta¢ wykorzystane
W procesie trenowania algorytméw uczenia maszynowego. W procesie poréwnywania
algorytmoéw wybrano kilka metryk ewaluagji (takich jak dokladno$é czy miara F1). Jest
to zgodne z metodologia badann w obszarze uczenia maszynowego [88, 94].

Metodologia badari w kontekscie uczenia maszynowego charakteryzuje sie pozyski-
waniem, analiza i przetwarzaniem danych w celu stworzenia nowych metod, a nastepnie
ocena ich efektywnosci na wydzielonym zbiorze danych testowych. Metodologia w ba-
daniach nad uczeniem maszynowym wymaga starannego doboru danych oraz metod
ewaluacji. Dobér danych odgrywa kluczowa role w procesie badawczym, poniewaz ja-
kos$¢ zbioru danych bezposrednio wplywa na dzialanie i ogélnos$¢ stworzonych modeli.
W ramach prowadzonych badan wybrano dane istotne dydaktycznie, ktére zostaty prze-
tworzone do postaci znormalizowanej a nastepnie przypisano im etykiety, dzieki czemu
mozliwe bylo wykorzystanie w procesie generowania sterownikéw rozmytych oraz treno-
wania algorytméw uczenia maszynowego. Réwnie wazne jest zastosowanie adekwatnych
metod ewaluagji, ktére pozwola ocenié rzeczywista efektywno$¢ opracowanych rozwia-
zan. W rozprawie wybrano podstawowe metryki wykorzystywane w problemie ewaluacji
algorytmoéw klasyfikujacych, tzn. dokltadno$¢, precyzje, czutoé¢ oraz miare F1.

Wspomniany wczesniej algorytm adaptacji zostat wdrozony w autorskim kursie
e-learningowym w oparciu o ogélna architekture, ktéra pozwala na stosowanie réznych
metod adaptacji [163]. Wyboér tej architektury jest uzasadniony poprzez pokazanie
rozszerzonej strategii dydaktycznej wdrozonej z wykorzystaniem tej architektury.

1.4. ZNACZENIE ROZPRAWY

Prace nad inteligentnymi systemami wspierajacymi ksztalcenie byty prowadzone juz
w latach osiemdziesiatych XX wieku [158, 177]. Trwaja one do dzisiaj i polegaja na badaniu
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architektury, algorytméw w oparciu o ktére dziataja oraz zastosowan tego typu systemow
[15, 26, 66, 74, 97,101, 150, 157]. Zadaniem systeméw klasy ITS jest dostarczanie osobom
uczacym sie treSci zgodnych z ich indywidualnymi potrzebami, czesto bez interwencji
nauczyciela. TreSci podawane sa w oparciu o zaimplementowane w systemie i/lub kursie
e-learningowym strategie dydaktyczne, czyli schematy postepowania systemu w trakcie
interakcji ze studentem [106]. Zestawy strategii, ktére powinny by¢ wykorzystywane sa
dobierane przez autora kursu badZ przez system na przyklad na podstawie okreslonego
poprzez kwestionariusz stylu uczenia sie. Dzieki zr6znicowaniu strategii student moze
otrzymywac¢ tresci w najbardziej odpowiedniej dla niego formie, np. jako e-podrecznik,
film, instruktaz czy ¢wiczenie.

Praca studentéw w systemach e-learningowych niesie za soba wiele zalet ale takze
i wad. Nauczanie zdalne niesie ze soba zwiekszone ryzyko pracy niesamodzielnej stu-
dentéw, co powoduje, ze wiedza i umiejetnosci nie moga by¢ wiasciwie sprawdzone
i ocenione. Systemy klasy ITS pozwalaja na indywidualizacje ksztatcenia [131] a co za tym
idzie mozliwe jest znalezienie wzorcéw definiujacych prace niesamodzielna czy przyste-
powanie do testéw bez wczedniejszego przygotowania sie w strategiach dydaktycznych.

Coraz czesciej w ramach systeméw ITS budowane sa kursy z adaptacyjna zawartoscia
[7, 81, 108, 159]. Adaptacja treSci ma na celu usprawnienie procesu dydaktycznego
poprzez dostosowanie kursu do zachowania i potrzeb studenta [43, 47, 130, 132]. W kon-
tekécie badan nad ta problematyka, w rozprawie proponowana jest metoda adaptacji
tresci, ktéra umozliwia wykorzystanie ré6znych metod klasyfikacji studentéw w ramach
badanego zjawiska dydaktycznego (takim zachowaniem moze by¢ na przyklad zaanga-
zowanie, motywacja czy poziom skupienia studenta).

Algorytmy adaptacji moga bazowa¢ na danych zebranych w ankietach (na przyklad,
kiedy adaptacja bazuje na profilu psychologicznym czy preferowanym stylu uczenia
sie) [12, 155, 170] lub na danych zbieranych w trakcie pracy studenta z kursem [52, 121].
Takimi danymi moga by¢ informacje na temat czasu spedzonego w réznych czeéciach
kursu, informacje o wykonanych ¢wiczeniach czy punkty zdobywane w testach [134, 149].
W zaleznosci od kursu takie dane moga by¢ rozumiane przez dydaktykéw niejednakowo,
bo chociazby ten sam czas spedzony w jednym kursie moze by¢ uznany za niski a w in-
nym, mniejszym kursie za wysoki. Zatem trudno jest zdefiniowaé nieskomplikowany
zestaw precyzyjnych regut adaptacji, aby moégt on by¢ wykorzystany w réznych kursach.
Jezeli jednak reguty bazowatyby na nieprecyzyjnych pojeciach, to mozliwe by byto wyko-
rzystanie ich w wielu kursach. Plusem takiego rozwiazania jest to, ze nie jest potrzebny
zaden zbidér do uczenia algorytmoéw (co jest istotne, bo rzadko kiedy dydaktycy posiadaja
takie zbiory), poniewaz reguly moga by¢ pozyskane od ekspertéw, ktérzy nie musza
posiada¢ wiedzy informatycznej czy matematycznej — baza regul opiera sie na jezyku
naturalnym [102]. W rozprawie zaproponowany zostanie algorytm adaptacji opierajacy
sie wlasnie na bazie nieprecyzyjnych regul a nastepnie jego dziatanie zostanie poréwnane
z popularnymi metodami uczenia maszynowego.

Kolejne badania w obszarze inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie,
w tym kurséw z adaptacyjna zawartoscia, sa zasadne, poniewaz pandemia COVID-19
pokazata, ze nauczanie zdalne bedzie odgrywac coraz wieksza role w edukagji [28, 42,
69]. Zatem potrzebne sa systemy, ktére pozwola na efektywna i zindywidualizowana
nauke. W rozprawie zostanie zaprezentowane rozwiazanie, w ktérym adaptacja tresci



18 Rozdziat 1. Wprowadzenie

w kursie e-learningowym bedzie sie opiera¢ na sterowaniu rozmytym wykorzystujacym
m.in. reguly eksperckie a dane wykorzystywane w sterowniku zostana zamodelowane
z wykorzystaniem teorii zbioréw rozmytych.

1.5. STRUKTURA PRACY

Pozostata cze$¢ rozprawy jest podzielona na nastepujace rozdzialy:

Rozdziat 2 stanowi przeglad dostepnych rozwiazan w zakresie realizowania r6znych
strategii dydaktycznych w kursach e-learningowych, inteligentnych systemach wspie-
rajacych ksztatcenie — w tym kursach z adaptacyjna zawartosdcia. W rozdziale zostaje
poruszony problem zbierania danych dydaktycznych w celu ich dalszego wykorzysta-
nia do budowania strategii dydaktycznych. Dokonany zostaje takze przeglad zjawisk
wystepujacych w e-learningu oraz rozwiazan modelujacych zachowania studentéw
w systemach klasy ITS i kursach z adaptacyjna zawartoscia. Ostatnia czeé¢ rozdziatu
dotyczy natomiast koncepcji sterowania rozmytego w problemie klasyfikacji oraz metod
ewaluagji algorytméw stosowanych w tym problemie.

Rozdzial 3 pokazuje narzedzia wykorzystane w badaniach a takze przedstawia archi-
tekture kursu e-learningowego z adaptacyjna zawartoscia oraz strategie dydaktyczna
opierajaca sie na zjawisku disengagement, ktéra wykorzystuje prezentowana architekture.
Proponowana strategia dydaktyczna jest budowana przy uzyciu eksperckiego sterownika
rozmytego. Ostatnia cze$¢ rozdziatlu stanowi opis implementacji kursu e-learningowego
z adaptacyjna zawartoscia w oparciu o proponowana strategie dydaktyczna.

Rozdzial 4 opisuje proces automatycznego generowania sterownikéw rozmytych mode-
lujacych zjawisko disengagement w oparciu o dane zbierane podczas pracy studentéw
z kursem e-learningowym z adaptacyjna zawarto$cia. Rozdzial przedstawia proces
wdrozenia kursu i zbierania danych a takze ich p6zZniejszego anotowania. Nastepnie
w rozdziale zostaje przedstawione poréwnanie prezentowanych sterownikéw rozmytych
z innymi metodami klasyfikacji wykorzystujacymi algorytmy uczenia maszynowego.

Rozdzial 5 przedstawia przyklad rozszerzonej strategii dydaktycznej wykorzystujacej
zjawisko disengagement realizowanej w oparciu o prezentowana w rozprawie architek-
ture kursu e-learningowego z adaptacyjna zawartoscia. Rozszerzona strategia potwierdza
zasadno$¢ modelowania bardziej ztozonych zjawisk i strategii dydaktycznych.

Rozdzial 6 zawiera podsumowanie rozprawy, przedstawia ptynace z niej wnioski i zary-
sowuje tematyke potencjalnych badan w przysztosci.



Rozpziar 2

Strategie dzialania inteligentnych systeméw

wspierajacych ksztalcenie

Proste strategie dydaktyczne, umozliwiajace niezbyt ztozona indywidualizacje procesu
nauczania, moga by¢ realizowane za pomoca platform e-learningowych, takich jak np. Mo-
odle [115]. Jednakze takie systemy nie umozliwiaja wdrazania strategii opartych na ana-
lizie zachowan studentéw podczas korzystania z kurséw online. Préby modelowania
cech i zachowan uczniéw sa podejmowane w inteligentnych systemach wspierajacych
ksztalcenie [177]. Niestety, znane systemy tej klasy nie posiadaja wystarczajaco elastycz-
nej architektury, aby w ramach jednego kursu mozna byto wdrazaé rézne strategie
dydaktyczne, zaleznie od potrzeb nauczyciela. W ramach takich systeméw powsta-
waly rézne kursy e-learningowe z adaptacyjna trescia, bazujace na danych o postepach
studentéw, takich jak wyniki testéw czy profil psychologiczny studenta [62]. Posréd
znanych implementacji brak jest jednak prob budowy strategii adaptacyjnych opartych
na réznorodnych zachowaniach studentéw w trakcie pracy z kursami. Aby to umozliwig,
konieczne jest przeprowadzenie analizy danych dydaktycznych, jakie mozna gromadzi¢
podczas kurséw online, a nastepnie wyb6r metod klasyfikacji studentéw na podstawie
tych danych w ramach badanego zjawiska edukacyjnego.

W niniejszym rozdziale zostana przedstawione istniejace metody tworzenia pro-
stych strategii dydaktycznych w systemach LMS, metody wykorzystujace systemy ITS
oraz kursy z adaptacyjna trescia. Przeprowadzona zostanie takze analiza dostepnych
danych dydaktycznych oraz metod modelowania tych danych, zwlaszcza w przypad-
kach, gdy maja one nieprecyzyjny charakter. W tym celu zostana wprowadzone elementy
teorii zbioréw rozmytych. Omoéwione zostana takze réznorodne zachowania studentéw
w kursach e-learningowych, ze szczegélnym uwzglednieniem zjawiska spadku zaanga-
zowania w kursie (tzw. disengagement). Ze wzgledu na nieprecyzyjny charakter réznych
zachowan studentéw, moga by¢ one modelowane metodami bazujacymi na teorii zbioréw
rozmytych. Zostana zatem wprowadzone pojecia sterowania rozmytego i sterownikéw
rozmytych. Zachowania te moga by¢ jednak modelowane réwniez metodami uczenia
maszynowego i w niniejszej rozprawie zostanie dokonane poréwnanie tych metod
ze sterownikami rozmytymi. W tym celu na koricu rozdzialu wprowadzono definicje
metryk ewaluacji algorytméw wykorzystywanych w problemie klasyfikacj.

19
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2.1. KURSY E-LEARNINGOWE W SYSTEMACH LMS

Kursy e-learningowe stanowia fundamentalny element wspétczesnego ksztalcenia na od-
legtos¢, umozliwiajac uczestnikom zdobywanie wiedzy bez koniecznosci fizycznej obec-
no$ci w sali lekcyjnej. Ta forma edukacji jest szczegdlnie istotna w erze cyfrowej, gdzie do-
stepnos¢ informaciji i elastycznoé¢ czasowa sa kluczowe dla skutecznego uczenia sie.

Kursy e-learningowe moga by¢ udostepniane jako swobodnie dostepne strony interne-
towe, jednak pojawia sie tutaj istotny problem w kwestii §ledzenia postepéw uczestnikow.
Przy takim podejsciu, brak systemu umozliwiajacego zapisywanie i monitorowanie
osiagnie¢ studentéw moze ograniczaé efektywnos¢ procesu nauczania. Z tego powodu
stosowane sa systemy klasy LMS (ang. Learning Management System), takie jak chociazby
platforma Moodle [115], OpenOlat [124] czy Blackboard [21].

Systemy klasy LMS pozwalaja przechowywa¢ stan kursu danego studenta na ser-
werze, co umozliwia nie tylko kontynuacje nauki po przerwie, ale takze umozliwia
nauczycielowi monitorowanie postepéw uczestnikow [76]. Dzieki temu, nawet po opusz-
czeniu kursu, studenci nie traca zgromadzonych informacji ani wynikéw osiagniec¢
w poszczegodlnych zadaniach.

Warto zauwazy¢, ze poza tym, ze systemy LMS umozliwiaja monitorowanie poste-
pow studentéw, takze pozwalaja nauczycielom na budowanie prostych strategii dydak-
tycznych. Przez strategie dydaktyczna w kontekscie e-learningu rozumie sie schemat
postepowania systemu w trakcie interakgji ze studentem [106].

Na budowanie prostych strategii dydaktycznych pozwala np. platforma Moodle [115].
W 2017 roku Marian Mudrak dokonat analizy tej platformy pod wzgledem mozliwosci
wdrazania réznych strategii dydaktycznych [119]. System Moodle umozliwia zarzadzanie
widoczno$cia zasobéw i aktywnosci kursu poprzez reguly jesli...to... — moga by¢ one
oparte na informacjach ogélnych takich jak data i czas, uzywany jezyk, dane z profilu
studenta (np. imie i nazwisko), przynaleznosé¢ do grupy a takze informacje o wynikach
i statusie ukoriczenia wczesdniejszych aktywnosci. Takie reguly pozwalaja na pewna
indywidualizacje Sciezek uczenia sie natomiast nie jest mozliwe uwzglednienie cech
osobowosci studenta czy jego stylu uczenia sie.

W literaturze mozna znaleZ¢ rozwiazania pozwalajace na wdrazanie w systemach
LMS bardziej zaawansowanych strategii polegajacych np. na wykorzystaniu stylu uczenia
sie definiowanego w modelu Feldera-Silverman [51]. Branka Arsovic i Nenad Stefanovic
w 2020 roku zaprezentowali badanie pokazujace istotne statystycznie r6znice w nauce
studentéw, ktérzy pracowali z kursem e-learningowym wdrozonym na platformie Mo-
odle z wykorzystaniem wczesniej przygotowanej i zainstalowanej wtyczki pozwalajacych
na strategie polegajaca na adaptacji treSci w oparciu o styl uczenia sie — studenci ci uzy-
skiwali lepsze wyniki niz osoby uczace sie w modelu tradycyjnym z nauczycielem [10].
Arsovic i Stefanovic pokazali, ze w systemie Moodle mozna zbudowaé bardziej ztozona
adaptacje ale trzeba wczesniej napisa¢ odpowiednia wtyczke i ja zainstalowac. Nie zawsze
jest to mozliwe do zrealizowania, szczegélnie na uczelniach, gdzie wdrozenie nowej
wtyczki w systemie jest czasochfonne, wymaga zaangazowania wielu osob, a ostateczna
decyzja o jej dopuszczeniu zalezy od gtéwnego administratora, ktéry moze nie wyrazic
na to zgody. Dobrym rozwiazaniem moze by¢ zatem wykorzystanie architektury pozwala-
jacej na wdrazanie strategii dydaktycznych bezposrednio w kursie (np. dystrybuowanym
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w standardzie SCORM [153] i umieszczanym jako zaséb na platformie Moodle czy innym
systemie LMS). Wlasnie takie rozwiazanie zostanie zaprezentowane w rozprawie.

Inna popularna platforma LMS jest OpenOlat [124]. Zgodnie z dokumentacja moz-
liwosci budowania réznych strategii dydaktycznych w tej platformie sa mocno ograni-
czone podobnie jak w systemie Moodle. Autorzy systemu proponuja budowanie regut
widocznosci elementéw kursu w oparciu o dane takie jak data i czas, przynaleznos¢
do grupy, atrybuty przypisane do studenta w systemie czy wyniki w testach i zadaniach
[125]. Analogiczny sposéb budowania strategii dydaktycznych wdrozony jest w sys-
temie Blackboard [21]. System ten pozwala na okreslanie regut widocznosci zasobéw
kursu w ramach modutu o nazwie ,, Adaptive Release” — reguly budowane sa w oparciu
o date, przynaleznosé do grupy czy osiagniete wyniki [22]. Niestety takze i ten system
nie pozwala na analize pracy studentéw w celu budowania bardziej ztozonych strategii.

Systemy LMS takie jak np. Moodle pozwalaja jedynie na wdrazanie bardzo prostych
strategii dydaktycznych w kursach budowanych w LMS (bez implementacji i wykorzy-
stania dodatkowych wtyczek), ktére nie uwzgledniaja zachowan studentéw podczas
pracy z kursem e-learningowym. W rozprawie zostanie zaprezentowane rozwiazanie
wykorzystujace informacje na temat zachowan studentéw podczas pracy z kursem.

2.2. INTELIGENTNE SYSTEMY WSPIERAJACE KSZTALCENIE

Platformy LMS umozliwiaja budowanie bardzo prostych strategii dydaktycznych. Istnieje
jednak klasa systeméw, ktéra pozwala na realizacje strategii opartych na analizie pracy
studenta z kursem a takze informacjach pozyskanych w ankietach. Sa to systemy ITS
(ang. Intelligent Tutoring Systems), czyli inteligentne systemy wspierajace ksztalcenie.
Zgodnie z definicja, inteligentny system wspierajacy ksztalcenie to system informa-
tyczny, ktérego celem jest dostarczanie studentowi zindywidualizowanych tresci oraz in-
formacji zwrotnych bez interwencji nauczyciela w oparciu o bezposrednia interakcje
z tym systemem [131].

Badania nad inteligentnymi systemami wspierajacymi ksztalcenie siegaja lat osiem-
dziesiatych XX wieku [158, 177]. Celem tych systeméw jest dostarczanie spersonali-
zowanych tredci edukacyjnych, dostosowanych do indywidualnych potrzeb uczacych
sie 0s6b, z minimalna a najlepiej zerowa ingerencja nauczyciela. Wéréd tych systeméw
znajduja sie projekty, takie jak SOPHIE [24] oraz GUIDON [32], ktére zainicjowaly
rozwdj inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie. Byty to aplikacje, ktére posia-
daly zdolno$¢ do dostosowywania sie do potrzeb uczacego sie za pomoca algorytmoéow
oraz tresci zaimplementowanych na state w aplikacji. W pdzniejszej fazie badar nad
inteligentnymi systemami wspierajacymi ksztalcenie, systemy te charakteryzowaty sie
podobnym podejsciem [95, 138, 152]. Architektura, w ktdrej treéci i algorytmy sa wbu-
dowane na stale w aplikacje bez mozliwosci ich wymiany, odzwierciedla kontekst, w
ktérym dane rozwiazanie jest stosowane. Brak potrzeby wymiany tresci i algorytmoéw
wynika z faktu, Ze mocna strona danego systemu jest wiasnie ich starannie opracowana
forma i zawarto$¢, a takze zaprojektowany sposéb dostarczania ich uzytkownikowi.
Przyktadami takich systeméw sa Logicando [95], Fractions Tutor [138], czy ALS-KL [152].
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Logicando skupia sie na nauczaniu podstaw logiki w szkole podstawowej [95], Fractions
Tutor na nauce utamkéw [138], a ALS-KL na nauczaniu jezyka angielskiego na okre§lonym
poziomie ustalonym przez wynik testu wstepnego [152]. Ze wzgledu na brak mozliwosci
wymiany algorytméw regulujacych zachowanie systemu oraz dostarczanych tresci dla
uczacych sie, co w wielu przypadkach stanowilo istotne ograniczenie, zaczely pojawiaé
sie systemy, ktére umozliwialy dokonywanie takich modyfikacji. Przykladami takich
systemoéw sa ADAPT System [39], AeLF [133] czy KPP System [182].

Systemy klasy ITS zdolne sa do wykrywania styléw uczenia sie i dostarczania tresci
zgodnie z nimi. W ramach rozwiazah w obszarze systeméw ITS, style uczenia sie
sa najczesciej okreslane w oparciu o model Feldera-Silverman [51] lub model VARK
[564]. Przykladem systemu ITS, ktéry opiera sie na stylach uczenia sie jest aplikacja
przygotowujaca do egzaminu ICDL [5], gdzie treéci sa podzielone na jednostki learning
objects i zapisane w standardzie SCORM [153]. W systemie wykorzystano narzedzie
WEKA [176], ktére analizujac dane z kwestionariusza o uczacym sie, identyfikuje jego
styl pracy zgodnie z modelem Feldera-Silverman [51]. Uczacy sie otrzymuje dostep
do kursu w formie najbardziej odpowiadajacej jego stylowi, np. e-podreczniku, filmu,
instruktazu czy ¢wiczenia.

Inteligentne systemy wspierajace ksztalcenie pozwalaja réwniez na dostarczanie
tresci na podstawie biezacej aktywno$ci uczacego sie. Przykladami takich systeméw
sa chociazby ProTuS [89], ktéry rekomenduje uczacemu sie kolejne tresci do nauki
programowania, bazujac na systemie tagowania tresci w aplikacji, oraz RiPPLE [87],
ogOlny system Learning Content Management System (LCMS), w ktérym materiaty do
nauki sa sortowane na podstawie rekomendacji generowanych na podstawie wczesniej-
szych postepéw ucznia. W systemie ProTuS w oparciu o historie aktywnosci studenta
z systemem okre$lano styl uczenia sie i na podstawie tej informacji zgodnie z zainte-
resowaniami studenta byly wybierane materialy najbardziej odpowiadajace danemu
stylowi uczenia sie [89]. Natomiast w systemie RiPPLE algorytm rekomendacji tredci
opierat sie na odpowiedziach studentéw w testach a takze ich zainteresowaniach oraz
indywidualnej oceny trudnosci pytart w testach [86, 87]. Innym przykladem systemu ITS
bazujacego na postepach osoby uczacej sie jest SeisTutor — system, ktory kieruje studenta
na dana Sciezke uczenia sie w oparciu o wynik testu wstepnego [157].

Na przestrzeni lat powstawaty kolejne systemy klasy ITS, w ktérych implementowano
strategie dydaktyczne r6znymi metodami. Czasami opierano sie na logice pierwszego
rzedu [129], na sieciach neuronowych [52] a takze na zbiorach rozmytych [36]. Strategie
moga by¢ budowane w oparciu o potrzeby studenta, ktére moga by¢ identyfikowane
zarébwno w trakcie pracy studenta w kursie jak i przed jej rozpoczeciem [12, 52, 62,
121, 146, 155, 170]. W pierwszym przypadku (tzn. w trakcie pracy studenta) o tym,
jakie kolejne tresci i w jakiej postaci zostana dostarczone uczacemu sie decydowac
moga reguly bazujace na zebranych informacjach o studencie [52, 121, 146]. Informacje
te to m.in. wyniki osiagniete w testach czastkowych a takze dane o liczbie rozwiaza-
nych éwiczeni czy informacji, za ktérym podejSciem dane zadanie zostato rozwiazane
prawidiowo oraz w jakim czasie. Natomiast reguly skladaja sie na algorytm decydujacy,
ktora strategie dydaktyczna, tj. schemat postepowania systemu w trakcie interakcji
ze studentem [106], wybra¢ w momencie, kiedy system ma podja¢ decyzje jaka tresé
poda¢ studentowi. Reguly te moga mie¢ posta¢ prostych implikacji w logice pierw-
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szego rzedu. W drugim przypadku [12, 62, 155, 170], tzn. przed rozpoczeciem pracy
z kursem mozna zdiagnozowaé chociazby style uczenia sie studenta [51, 54], okreslié
profil psychologiczny na podstawie odpowiednio przygotowanych ankiet (w literaturze
pojawiaja sie rozwiazania bazujace na kwestionariuszu MBTI [12, 122, 144], ktéry okresla
profil psychologiczny cztowieka zgodnie z teoria Junga [79]) czy zebra¢ dane z historii
pracy z innymi kursami. Takie informacje moga pomdc w okresleniu poczatkowej Sciezki
ksztalcenia studenta tak, aby jego mozliwe braki i potrzeby zostaly zidentyfikowane.

W ramach badann w obszarze inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie,
na Uniwersytecie im. Adama Mickiewicza w Poznaniu wykorzystywano system Edumatic
ITS [45], ktéry pozwala m.in. na indywidualizacje nauczania poprzez system reko-
mendowania tresci z repozytorium [105]. Dzieki tej platformie dokonano takze badan
w obszarze indywidualizacji postaci materiatéw [110] oraz w kontekscie zarzadzania
harmonogramem pracy z danym kursem e-learningowym [107, 109].

Prezentowane przyklady inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie nie po-
siadaja na tyle ogélnej architektury, aby mozliwe bylo wdrazanie réznych strategii
dydaktycznych w obrebie tego samego kursu e-learningowego. W rozprawie zostanie
przedstawiona ogodlna architektura kursu pozwalajaca na realizacje r6znych strategii
dydaktycznych.

2.3. KURSY E-LEARNINGOWE Z ADAPTACYJNA
ZAWARTOSCIA

W kontekscie inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie coraz czesciej budo-
wane sa kursy e-learningowe z adaptacyjna zawartoscia [7, 81, 108, 159]. Takie kursy
charakteryzuja sie tym, ze ich zawarto$¢ jest dostosowywana do osoby uczacej sie
na podstawie np. osobistych preferengji studenta czy jego postepéw w kursie [43, 47, 130,
132]. Tym, czym réznia sie kursy z adaptacyjna zawartoscia od systeméw ITS jest fakt,
ze adaptacja jest realizowana bezposrednio w kursie — system, w ktérym osadzony jest
kurs nie ingeruje w jego zawarto$¢. Sama adaptacja natomiast moze bazowaé na danych
zebranych w ankietach (np. w momencie, gdy okreélany jest profil psychologiczny
studenta czy jego styl uczenia sie) [12, 155, 170] lub na danych zebranych w trakcie pracy
studenta z kursem [52, 121].

W literaturze pojawia sie wiele rozwiazan wykorzystujacych style uczenia sie w kon-
tekscie adaptacji treci w kursach e-learningowych z adaptacyjna zawartoscia [10, 43,
81, 136, 143, 155, 168]. Na przyklad w 2017 roku Fabiano A. Dor¢a wraz z innymi
naukowcami zaproponowal rozwiazanie, w ktérym byly rekomendowane kolejne tresci
w oparciu o wczeéniej zbudowana ontologie taczaca relacjami learning objects ze stylami
uczenia sie definiowanymi w modelu Feldera-Silverman [43]. Natomiast w 2019 roku
Nisha S. Raj oraz Renumol V. G. zaprezentowali adaptacje tresci takze w oparciu o model
Feldera-Silverman, jednak same tresci w kursie byly dostarczane w oparciu o zbiér regut
[136]. Zas w 2021 roku Hassan A. El-Sabagh zaproponowat podejscie, w ktérym styl
uczenia sie byl okreslany w modelu VARK [54, 143] — co wiecej zaprezentowal on re-
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zultaty badan, z ktérych wynika, ze adaptacja tresci w oparciu o style uczenia sie miata
istotny statystycznie pozytywny wplyw na zaangazowanie studentéw mierzone skala
Marcii Dixson, czyli kwestionariuszem zawierajacym 48 zdan opisujacych zaangazowanie
w obszarze umiejetnosci, interakcji, wydajnosci i sfery emocjonalnej [40].

Algorytmy adaptacji moga opierac sie nie tylko na stylach uczenia sie. Przykladem
takiej adaptacji jest rozwiazanie zaproponowane w 2017 roku przez Giuseppe Fenze,
Francesco Orciuoli’ego i Demetriosa Sampsona [52]. Autorzy proponuja wykorzystanie
modelu sieci neuronowej wyuczonej w oparciu o dane pozyskane m.in. od dydakty-
kéw, ktoéra pozwala na wygenerowanie regul okreslajacych postaé kolejnego zadania,
jakie powinien rozwiaza¢ student. Same reguly opieraja sie na aktywnosciach studenta
w poprzednich zadaniach.

W ramach badani nad kursami z adaptacyjna zawartoscia, na Uniwersytecie im.
Adama Mickiewicza we wspotpracy z Uniwersytetem SWPS zostal opracowany i wdro-
zony kurs e-learningowy na temat efektywnej wspoétpracy z chiriskim partnerem bizne-
sowym [108]. W kursie zaimplementowano strategie adaptacji polegajaca na kierowaniu
osoby uczacej sie na odpowiednia $ciezke nauki w zaleznosci od odpowiedzi udzielo-
nych w pytaniach typu case study w poczatkowych modutach kursu. Na podstawie tych
informagji obliczana byta tzw. kompetencja kulturowa, do wyznaczania ktérej wykorzy-
stano ekspercki sterownik rozmyty. Wdrozono takze dodatkowa strategie polegajaca
na kierowaniu osoby uczacej sie na $ciezke swobodnego dostepu do wszystkich mate-
riatéw w przypadku wysokiej inteligencji kulturowej obliczonej na podstawie specjalnej
ankiety wstepnej. Wdrozenie strategii adaptacji tresci w kursie mozliwe byto dzieki
mechanizmom realizowanym w narzedziu Eduexe [44].

Eduexe to program typu authoring tool, ktéry pozwala na tworzenie kurséw e-
learningowych z gotowych komponentéw a nastepnie ich eksport m.in. do standardu
SCORM. System ten pozwala na definiowanie ré6znych regul widocznosci elementéw
kursu (podobnie jak np. w systemie Moodle) aczkolwiek reguly te moga bazowa¢ na po-
jeciach zdefiniowanych przez autora kursu. Autor ma réwniez mozliwoé¢ wykorzystania
dowolnego skryptu jezyka JavaScript, ktéry obliczy wartosci dla zdefiniowanych poje¢
w oparciu o rézne informacje o aktywnos$ciach studenta w kursie.

Innym narzedziem typu authoring tool pozwalajacym na adaptacje tresci w kursie
jest EDUCA [25]. Narzedzie umozliwia budowanie kursu ze wczeéniej przygotowanych
zasobo6w i aktywnosci (np. quizéw) w postaci drzewa, w ktérym autor definiuje rézne
Sciezki uczenia sie. Natomiast, aby budowac¢ strategie dydaktyczne, w ktérych tresci
dostosowywane sa do profilu studenta, jego wiedzy, umiejetnosci czy zainteresowari
potrzebne jest otagowanie zasobéw dostepnych w systemie, zastosowanie aplikacji ser-
werowej z silnikiem rekomendacyjnym bazujacym na repozytorium tresci w osobnej
przestrzeni na serwerze. Zatem jest to bardziej skomplikowana architektura niz ta, ktéra
proponuje Eduexe a niekoniecznie przynosi dodatkowe korzysci. W dodatku silnik
rekomendacyjny jest zbudowany w oparciu o sieci neuronowe, wiec nie zawsze autor
kursu ma petna kontrole nad tym, jakie tresci sa dostarczane do studenta.
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Prezentowane rozwiazania pokazuja, ze zawarto$¢ kursu e-learningowego moze sie zmie-
nia¢ w oparciu o dane o pracy studenta takie jak wyniki w testach czy profil psycho-
logiczny osoby uczacej sie lub styl uczenia sie. W rozprawie zostanie zaprezentowana
strategia oparta na modelowaniu réznych zachowan studentéw podczas pracy z kursem
e-learningowym oparta na architekturze zbudowanej z wykorzystaniem mozliwosci
technicznych oferowanych przez narzedzie Eduexe.

2.4. DANE DYDAKTYCZNE W PROCESIE BUDOWANIA
SYSTEMOW KLASY ITS 1 KURSOW E-LEARNINGOWYCH
Z ADAPTACYJNA ZAWARTOSCIA

Aby zbudowa¢ dobrze dziatajacy system ITS czy kurs ze skuteczna strategia adaptacji,
nalezy dobrze rozumie¢ jakie strategie przyjmuja studenci podczas pracy w réznych
kursach. Przeprowadzenie takiej analizy jest mozliwe w przypadku zebrania danych
o aktywnosciach studentéw (na przyktad w postaci logéw czy raportéw). W dodatku
w zaleznosci od kontekstu te same dane w réznych kursach dydaktycy moga interpre-
towac¢ na rézne sposoby, poniewaz chociazby czas spedzony w jednym kursie moze
by¢ dla nauczyciela duzy a w innym wiekszym kursie ta sama warto$¢ czasowa bedzie
uznana za niska. Konieczne jest zatem wybranie odpowiedniej metody modelowania
danych, tzn. przygotowania do ich dalszego przetwarzania.

2.4.1. Charakterystyka i pozyskiwanie danych dydaktycznych

Nauczyciel wykorzystujacy w procesie nauczania kursy e-learningowe na danej plat-
formie LMS ma dostep do réznych informagji takich jak na przyklad czas spedzony
w kursie, liczba wej$¢ czy punkty zdobyte przez studentéw. Dzieki systematycznemu
monitorowaniu postepéw uczestnikéw, ich wynikéw z testow oraz zadan mozliwa jest
biezaca ocena skutecznos$ci przekazywanej wiedzy w formie kursu e-learningowego
i identyfikacje obszaréw wymagajacych dodatkowej uwagi.

W zaleznosci od platformy LMS, dostepne sa informacje takie jak czas spedzony
w kursie, liczba odwiedzin czy informacje o rozwiazanych ¢wiczeniach w kursie. Te dane
pomagaja zrozumie¢ zaangazowanie studenta. Na podstawie historii odwiedzin elemen-
tow kursu mozna dokona¢ analizy Sciezek nauki, co pomaga w zrozumieniu preferencji
studenta oraz dostosowaniu tresci do indywidualnych potrzeb i stylu nauki.

Przykltadowo, zgodnie z dokumentacja [116], na platformie Moodle zbierane sa dane
o wynikach we wszelkich aktywnos$ciach dostepnych w tym systemie. Wyniki te moga
by¢ zapisywane w formie punktéw i ocen. Poza wynikami nauczyciel moze oglada¢
raporty zawierajace informacje o aktywnosciach w formie podsumowan, zestawieri
i logéw z danymi o dacie wejscia do danego elementu kursu czy liczbie wejs¢.

Cho¢ mozna zbiera¢ wiele danych o pracy studenta z kursem e-learningowym, istotne
jest wybieranie tych kluczowych oraz dobér odpowiedniego formatu zapisu. Wazny jest
takze wybor standardu, na przykltad SCORM lub xAPI, ktéry umozliwia wspoétprace
kursu z r6znymi platformami LMS [153, 179].
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Standard SCORM zostal opracowany w 2001 roku przez naukowcéw grupy ADL
(Advanced Distribution Learning) sponsorowanych przez Departament Obrony Stanéw
Zjednoczonych — najpierw jako SCORM 1.1, ktéry szybko przeszedt do wersji 1.2 a na-
stepnie 2004. Najnowsza wersja jest SCORM 2004 4th Edition. Nazwa standardu jest
akronimem od Sharable Content Object Referencje Model. Nazwa nie jest przypadkowa bo-
wiem przez Sharable Content nalezy rozumie¢ tres¢, ktéra mozna wspoétdzielic w réznych
systemach LMS, Object oznacza, ze treSci kursu sa dzielone na pewne obiekty, czesci
— lekcje, Reference Model natomiast oznacza, ze standard powstat na bazie wczeéniej
dostepnych innych standardéw jak AICC [3], ktére zostaty zebrane w jedna techniczna
specyfikacje.

Innym wykorzystywanym w e-learningu standardem jest xAPI (Experience API),
ktéry umozliwia gromadzenie i analize danych zwiazanych z aktywnos$ciami uczestni-
kéw w procesie uczenia sie online [179]. Ten standard umozliwia zbieranie informacji
o aktywnos$ciach uczestnikéw, takich jak interakcje studenta w kursie, ukoriczone zadania
czy wyniki testéw — czyli podobnie jak standard SCORM. Jednak w xAPI mozna §ledzié
wiecej typoéw aktywnosci oraz zapisywac wiecej szczegotéw o wszelkich dziataniach
studenta.

2.4.2. Nieprecyzyjnos¢ danych dydaktycznych

W zaleznosci od nauczyciela oraz samego kursu e-learningowego, jego formatu, zawar-
tosci i poziomu trudnosci, te same informacje dotyczace aktywnosci studenta w kursie
moga by¢ interpretowane na rézne sposoby. Na przykiad, czas spedzony na kursie moze
by¢ oceniany inaczej w zaleznosci od diugosci i ztozonosci tego kursu. W krétkim kursie
spedzony czas wynoszacy 20 minut moze by¢ uznany za wysoki, podczas gdy w kursie
o rozbudowanej strukturze moze by¢ uznany za niski. Innym przyktadem moze by¢ liczba
wykonanych ¢wiczern — w kursie z trzema ¢wiczeniami, ukoriczenie dwéch z nich moze
by¢ uznane za znaczace, natomiast w kursie z 30 ¢wiczeniami, wykonanie tylko dwéch
oznacza niski poziom liczby rozwiazanych ¢wiczen. Zbiorcza analiza r6znych kurséw
bytaby dla nauczyciela prostsza gdyby nie uzywac¢ liczb lecz wartosci lingwistycznych,
np. niewielki czas spedzony w kursie, wysoki poziom rozwigzanych ¢wiczer, itp. Wartosci
te sa nieprecyzyjne ale zrozumiate dla czlowieka. Natomiast, aby mozliwe bylo ich
komputerowe przetwarzanie, nalezy wybra¢ odpowiednie narzedzie formalne.

W problemie matematycznego modelowania informacji nieprecyzyjnej wyréznia
sie¢ dwa gltéwne podejscia — wykorzystanie zbioréw rozmytych [180] lub zbioréw
przyblizonych [127]. Teoria zbioréw rozmytych zajmuje sie stopniowa przynaleznoécia
elementéw do zbioru, gdzie kazdy element moze mie¢ rézny stopiert przynaleznosci.
Natomiast teoria zbioréw przyblizonych koncentruje sie na przyblizonym opisie zbioréw
na podstawie informacji niepetnych lub niedoktadnych, dzielac zbiér na elementy pewne
i niemozliwe do wlaczenia w dana definicje [84]. W kontekScie modelowania nieprecy-
zyjnych danych dydaktycznych dane nie sa niedoktadne czy niepewne zatem lepszym
wyborem w tym wypadku beda zbiory rozmyte.
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W celu modelowania nieprecyzyjnych danych dydaktycznych, w niniejszej rozprawie
zostana wykorzystane elementy teorii zbioréw rozmytych.

Definicja 2.1. Zbiorem rozmytym A w pewnej (niepustej) przestrzeni X, nazywa sie
zbior par:
A= {(x,pa(x))ix € X}

gdzie p : X — [0;1] jest funkcja przynaleznosci elementu x do zbioru rozmytego A.

Definicja 2.2. Funkcja przynaleznosci u elementu x do zbioru rozmytego A, nazywa
sie funkcje pa : X — [0;1], ktéra kazdemu elementowi x € X przyporzadkowuje jego
stopiefi przynaleznosci do zbioru rozmytego A, przy czym:

— pa(x) =1 oznacza pelna przynalezno$¢ do zbioru rozmytego A,

— pa(x) = 0 oznacza brak przynaleznosci do zbioru rozmytego A,

— pa(x) € (0;1) oznacza czeSciowa przynaleznos$¢ do zbioru rozmytego A, przy czym
im wyzsza wartos¢, tym wieksza przynaleznos¢.

Funkcje przynalezno$ci moga by¢ dowolne, natomiast powinny odzwierciedlaé¢ mo-
delowane zagadnienie. Najcze$ciej jako funkcje przynaleznosci przyjmuje sie funkcje
liniowe, tréjkatne, trapezoidalne, czy funkcje Gaussa. Natomiast, jezeli uniwersum zbioru
rozmytego jest skoriczone funkcje mozna opisa¢ przez zbiér par, w ktérym zostanie
zdefiniowana warto$¢ funkcji dla kazdego elementu z uniwersum. Przyktadowy zbiér
rozmyty zostal przedstawiony ponizej:

Przyklad 2.1. Zbiér rozmyty opisujacy liczbe wykonanych ¢wiczerh w kursie (w procen-
tach) zamodelowany przykladowa funkcja przynaleznosci:

0 dla x <20
pa(x) =< 220 dla x € 20,80
1 dla x > 80

W zaleznosci od kontekstu i zastosowania funkcje przynaleznosci moga by¢ inne.

Definicja 2.3. Suma zbioréw rozmytych A i B okre$la sie zbiér C:
C=AUB&VxeX:C(x)=pua(x)Vup(x)

przy czym operacje V okresla sie jako maksimum dwdch liczb.
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Definicja 2.4. Iloczynem (przekrojem) zbioréw rozmytych A i B okre$la sie zbiér C:
C=ANB&eVxeX:C(x)=pua(x)Aup(x)

przy czym operacje A okresla sie jako minimum dwdéch liczb.

Definicja 2.5. Notacja singletonowa (Zadeha)
Zbiér rozmyty A w przestrzeni X o skoniczonej liczbie elementéw X = {x1,x2, ..., X }
mozna zapisa¢ nastepujaco:

Ao Hala)  palx) L pa(x)
X1 X2 Xk

Ponizszy przyklad przedstawia zastosowanie operacji na zbiorach rozmytych i notacji
singletonowej:

Przyklad 2.2. Niech X oznacza zbiér studentéw pracujacych w kursie, dla ktérych
informacja a oznacza procent ¢wiczen wykonanych w kursie, za$§ b oznacza procent
odwiedzonych elementéw kursu. Natomiast A oznacza zbiér rozmyty opisujacy stu-
dentéw ze zbioru X, ktérzy wykonali niewielka liczbe ¢wiczerh w kursie, za§ B — stu-
dentéw ze zbioru X, ktérzy odwiedzili mato elementéw kursu. Do opisu zbioréw A,
B oraz C zostanie wykorzystana notacja singletonowa Zadeha, poniewaz zbiér X jest
dyskretny. Jako funkcje przynaleznosci przyjeto zbiory par, w ktérych dla kazdego
elementu z uniwersum przypisano konkretna wartos$¢ funkcji.

X={x1=(a=10,b =40),x, = (a =30,b =70),x3 = (a =70,b = 90),
x4 = (a=20,b=30),x5 = (a =10,b =10),x6 = (a = 15,b = 25)}

X1 X2 X3 X4 X5 X6

09,05, 0 07,09, 0,8
A= "4 4 —4 2+ —+

03 0 0 05 09 06
o+ =+t

B =

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Zbior rozmyty C oznacza studentéw, ktérzy wykonali niewielka liczbe ¢éwiczent
w kursie i odwiedzili mato elementéw kursu:

0,9A0,3 05A0 O0AO 0,7A0,5 09209 0,8AN0,6
+ + + + + =
X1 X7 X3 X4 X5 X6

C=ANB=
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03,0 0 05 09 06
- + =+ =+

X1 X2 X3 X4 X5 X6

Zatem studenci, ktérzy wykonali niewielka liczbe ¢wiczenn w kursie i odwiedzili
mato elementéw kursu, to w kolejnosci od najwyzszego stopnia przynaleznosci osoby:
X5, X6, X4 oraz xi. Dla oséb x, oraz x3 stopieri przynaleznosci wynosi zero, zatem tych
0s6b nie uwzglednia sie¢ w powyzszym zbiorze studentéw.

Zaprezentowany przyklad prezentuje prosty sposéb taczenia ze soba r6znych niepre-
cyzyjnych poje¢. Daje to mozliwos¢ budowania bazy regul (np. opisujacych pewne
strategie dydaktyczne oparte na aktywnosci studenta w kursie) w postaci implikacji,
w ktoérych poprzednik sktada sie ze skoriczonej liczby koniunkgji (lub alternatyw) réznych
nieprecyzyjnych danych dydaktycznych.

W oparciu o zaprezentowane wyzej definicje mozliwe jest modelowanie konkretnego
zbioru rozmytego. Na przyktad: zbioér ludzi, ktérzy odwiedzili niewielka liczbe ele-
mentéw w kursie. Analogicznie mozna okresli¢ zbiér ludzi, ktérzy odwiedzili duzo
elementéw, bardzo duzo, itd. Mozna to uog6lni¢ i zdefiniowa¢ pojecie liczba odwiedzo-
nych elementow w kursie z lingwistycznymi wartosciami typu niska, Srednia, wysoka, itp.,
wykorzystujac pojecie zmiennej lingwistyczne;j.

Definicja 2.6. Zmienna lingwistyczna to zmienna przyjmujaca wartosci lingwistyczne.
Opisana jest za pomoca czworki:

— nazwa — nazwa zmiennej lingwistycznej, np. czas spedzony w kursie;

— uniwersum — zbidér dopuszczalnych wartosci zmiennej lingwistycznej, np. od 0 do 30
minut;

— termy (zbiér wartosci) — wartoéci lingwistyczne przyjmowane przez zmienna, np. ni-
ski, sredni, wysoki;

— interpretacje — zbiory rozmyte definiujace termy.

Ponizszy przyklad prezentuje zastosowanie powyzszej definicji w modelowaniu zmien-
nych lingwistycznych:

Przyklad 2.3. Liczbe odwiedzonych elementéw kursie (podana w procentach) mozna
zamodelowa¢ zmienna lingwistyczna w uniwersum: [0; 100]. Na potrzeby przykiadu
zostana zaproponowane trzy termy: niska, Srednia, wysoka. Interpretacje tych zmiennych
moga by¢ definiowane réznymi zbiorami rozmytymi w zaleznosci od kontekstu i po-
trzeby. Przyktadowe interpretacje stanowia zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznosci
zaprezentowanych na rysunku 2.1.
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Rysunek 2.1. Interpretacje terméw zmiennej: liczba odwiedzonych elementéw w kursie

Kazde nieprecyzyjne pojecie opisujace jaka$ dana dydaktyczna mozna precyzyjnie
zdefiniowa¢ wykorzystujac zmienne lingwistyczne. Tak okreslony zbiér poje¢ reprezen-
tujacych zebrane dane o aktywnosciach studentéw w kursie oraz baza rozmytych regut
oparta na Iaczeniu ze soba réznych nieprecyzyjnych poje¢ bedzie stanowi¢ narzedzie
do budowania strategii dydaktycznych w oparciu o wiedze ekspercka czyli wiedze
pozyskana od dydaktykow.

Przetwarzanie i péZniejsze wykorzystanie danych dydaktycznych moze by¢ trudne,
poniewaz cze$¢ danych jest nieprecyzyjna. Nieprecyzyjno$¢ moze by¢ zaleta, jezeli zostana
wykorzystane narzedzia formalne, ktére bazuja na takich danych. Jednym z takich
narzedzi sa zbiory rozmyte. W rozprawie zostanie zaprezentowany sposéb modelowania
a nastepnie wykorzystania nieprecyzyjnych danych dydaktycznych w oparciu o zbiory
rozmyte.
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2.5. ZACHOWANIA STUDENTOW W KURSACH
E-LEARNINGOWYCH

Strategie dydaktyczne w kursach i systemach e-learningowych sa budowane na przyktad
w oparciu o style uczenia sie. Natomiast w e-learningu mozna méwié takze o réznych
zjawiskach opisujacych aktywnosci studenta w kursie, np. zaangazowanie [14], motywacja
[70, 123], poziom uwagi [140] czy efektywnos¢ nauki [160]. Dzieki zamodelowaniu takich
zjawisk mozliwe by bylo opracowanie strategii dydaktycznej pozwalajacej na wieksza
indywidualizacje procesu ksztalcenia. W niniejszej rozprawie zostanie zaprezentowana
strategia, w ktorej wykorzystane zostanie zjawisko disengagement, czyli sytuacja, kiedy
poziom zaangazowania studenta w kursie spada.

2.5.1. Wybrane zachowania studentéw w kursach e-learningowych

Od wielu lat prowadzone sa badania w obszarze analizy r6znych zjawisk wystepujacych
w trakcie nauki z wykorzystaniem rozwiazan e-learningowych. Takimi zjawiskami sa
chociazby satysfakcja z nauki w kursie [145], zaangaZowanie [14], motywacja [70, 123],
poziom uwagi [140] czy stopieni porzucenia kursu [166].

Satysfakcja z nauki w kursie

Satysfakcja/zadowolenie studentéw jest istotnym wskaznikiem ich ogélnych doswiad-
czen i osiagnie¢ [172]. Istnieje wiele narzedzi do pomiaru zadowolenia studentéw
w kursach online. Powszechna praktyka w tym zakresie jest uzywanie kwestionariuszy.
Przez lata opracowano i stosowano rézne narzedzia do pomiaru satysfakcji studentéw,
takie jak kwestionariusz doswiadczenn w kursie [137] czy krajowe badania studentéw
[11]. W 2017 roku Antoinette Davis stworzyla narzedzie do pomiaru satysfakcji z nauki
online (SOL), ktére sktada sie z elementéw, takich jak efektywno$¢ informacji zwrotnej,
wykorzystanie foréw dyskusyjnych, dialog instruktor-uczen, cechy instruktora, poczucie
wspoélnoty czy komunikacja za posrednictwem komputera [37]. W literaturze pojawiaja
sie rozwiazania polegajace na modelowaniu satysfakcji z nauki w kursie metodami ucze-
nia maszynowego. Wykorzystuje si¢ m.in. drzewa decyzyjne [29, 72] czy sieci neuronowe

[6].

Motywacja studentéw

W ciagu lat motywacja staje sie coraz bardziej uznawana za istotny czynnik wptywajacy
na proces uczenia sie, zaréowno w tradycyjnych, jak i online systemach edukacyjnych.
W rezultacie powstaly rézne skale oceny stuzace do pomiaru motywacji uczniéw i stu-
dentéw w procesie uczenia sie [68, 83]. Te skale motywacji wykorzystuja r6zne podejscia,
aby uwzgledni¢ zmienne zwiazane z motywacja i uczeniem sie w kontekscie r6znych
srodowisk edukacyjnych. Kilka badari wykorzystato te skale do r6znych celéw, aby oceni¢
ich uzyteczno$¢ i wiarygodnos¢ w pomiarze motywacji uczniéw. Na przykiad, badanie
opierajace sie na kwestionariuszu motywacji uczniéw do nauki przedmiotéw $cistych
i przyrodniczych (SMTSL [169]) wykazalo, ze poziom motywacji uczniéw ma wptyw
na ich osiagniecia i postawe w nauce przedmiotéw Scistych [27].
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W badaniach dotyczacych motywacji studentéw w e-learningu wykorzystywano
réznorodne techniki, obejmujace zaréwno pomiary jawne, jak i ukryte. Na przykiad,
Angel De Vicente i Helen Pain zastosowali technike MOODS (Motivational Diagnosis
Study), ktéra wykorzystuje tzw. suwak motywacyjny i kwestionariusz samooceny mo-
tywacji studentéw [38]. Poprzez monitorowanie stanéw motywacji uczniéw w réznych
fazach interakcji z MOODS, badacze generowali krétkie raporty zwrotne na temat
motywacji. McQuiggan i inni modelowali poczucie wiasnej skutecznosci w systemie
ITS za pomoca drzew decyzyjnych, tworzac dynamiczny model, ktéry automatycznie
aktualizowat sie na podstawie danych z testéw, danych fizjologicznych rejestrowanych
za pomoca tzw. biofeedbacku oraz interakcji uczniéow w ich §rodowisku nauki [114].
Wyniki badan sugeruja, ze ten dynamiczny model lepiej przewidywal poczucie wiasnej
skutecznosci uczniéw niz statyczny model oparty na zwalidowanych danych. Lei Qu
i wspoétpracownicy badali zastosowanie modelu Bayesa, ktéry integrowat dane dotyczace
skupienia uwagi i interakcji uczniéw w systemie ITS w celu wykrywania pewnosci
siebie i dezorientacji [135]. Eksperymenty wykazaly, ze modele te osiagaly dokltadnosé¢
rozpoznawania motywacji przekraczajaca 70%. Santos i inni z kolei zastosowali splotowe
sieci neuronowe do wykrywania wewnetrznej motywacji na podstawie analizy mimiki
uczniéw [147]. Badania wykazaly, ze poziom wewnetrznej motywacji mozna efektywnie
wykry¢ tylko na podstawie bodZcéw wizualnych.

Zjawisko porzucania kurséw przez studentéw

O zjawisku porzucania kurséw przez studentéw najczesciej méwi sie w kontekscie
kurséw typu MOOC [63]. W tradycyjnym nauczaniu online nieukoniczenie kursu moze
obnizy¢ pewno$c siebie lub samoocene studenta i zniecheci¢ go do zapisania sie na kolejne
kursy [99]. Dla instytucji wysokie wskazniki rezygnacji oznaczaja nieskuteczne programy
online i w konsekwengji utrate zyskéw. Te problemy wskazuja na fakt, Zze administratorzy
kurséw online borykaja sie z trudno$ciami w poprawie wskaznikéw ukoriczenia kurséw
i staraja sie zidentyfikowaé przyczyny rezygnacji studentéw, aby zminimalizowaé zjawi-
sko utraty uczestnikéw [99]. Badania pokazuja, ze ukoriczenie kursu nie jest celem wielu
studentéw zapisujacych sie na kursy typu MOOC. Istnieja rézne intencje i motywacje
poza ukoniczeniem kursu czy zdobyciem certyfikatu [23, 71, 173]. Na przyktad Khe
Foon Hew i Wing Sum Cheung w 2014 zidentyfikowali liczne powody, dla ktérych
studenci zapisuja sie na MOOC, m.in. che¢ nauki nowych tematéw, poszerzenia wie-
dzy, prosta ciekawo$¢, podjecie osobistego wyzwania czy zdobycie wielu certyfikatéw
ukoniczenia [71]. Poniewaz porzucanie kurséw przez studentéw jest czestym zjawiskiem,
to naukowcy prébowali r6znych metod modelowania tego fenomenu — na przyklad
W oparciu o sieci neuronowe na podstawie cech indywidualnych studentéw (np. wiek,
pte¢ czy narodowo$¢) oraz informacji o aktywnosciach w kursach [166].

Zaangazowanie studentéw

Zaangazowanie studenta w e-learningu rozumie sie w kontekscie jego psychologicznego
zaangazowania w proces uczenia sie, zdobywania wiedzy i budowania krytycznego my-
Slenia [40]. Chociaz istnieja r6zne konceptualizacje zaangazowania studentéw [181], zwo-
lennicy analityki edukacyjnej ktada nacisk na analize logéw z platform e-learningowych,
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w tym np. kliknie¢ w zasoby edukacyjne, w kontek$cie zaangazowania w nauczaniu
online [141].

Istnieja r6zne modele pomiaru zaangazowania uczniéw w kontekscie uczenia sie.
W 2012 roku Eitel J. M. Lauria wraz z innymi potwierdzili fakt, ze liczba przestanych
zadan, postéw na forach i ukoriczonych quizéw online moze iloSciowo okresli¢ zaanga-
zowanie uczacego sie¢ w kursach typu MOOC [96]. Badania wykorzystujace statystyki
opisowe wykazatly, ze konsekwencja i wytrwatoé¢ w dziataniach edukacyjnych sa zwia-
zane z zaangazowanhiem uczacego sie i jego wynikami [65]. Zaangazowanie uczacego sie
polega réwniez na badaniu tych dziatan, ktére wymagaja obecnosci online na platformie
e-learningowej [8]. Te dziatania online moga mie¢ forme uczestnictwa w forach dysku-
syjnych, wiki, blogach, wspdlnych zadaniach, quizach online, ktére wymagaja pewnego
poziomu zaangazowania ze strony ucznia. W 2019 roku Jeongju Lee, Hae-Deok Song
i Ah Jeong Hong stwierdzili, ze wskaZniki zaangazowania uczniéw, takie jak motywacja
psychologiczna, wspétpraca réwiesnicza, poznawcze rozwiazywanie probleméw, inte-
rakcja z nauczycielami i réwieSnikami, moga pomoéc zwiekszy¢ zaangazowanie uczniéw
i ostatecznie pomoéc nauczycielom w skutecznym projektowaniu programéw nauczania
[98]. W literaturze pojawiaja sie rozwiazania polegajace na modelowaniu zaangazowania
studentow wykorzystujace chociazby drzewa decyzyjne [117], algorytm k-$rednich [1]
czy nawet konwolucyjne sieci neuronowe [120].

2.5.2. Zjawisko disengagement w edukacji

Jednym z coraz czesciej opisywanych w literaturze zjawisk jest nie samo zaangazowanie
studenta w kursie a proces obnizania sie poziomu zaangazowania. Pomysl na badanie
tego zjawiska nie jest nowy, co pokazuje wiele badafi — nawet jeszcze z pierwszej dekady
XXI wieku. Naukowcy od lat zajmuja sie badaniem zaangazowania i jego braku podczas
nauki na odlegtos¢ [9, 82]. Powstawaly systemy, ktére pozwalaly na analize logéow
z kurséw i w oparciu o takie dane prébowano modelowa¢ tzw. disengagement, czyli
wlasnie zjawisko opisujace spadek zaangazowania studenta podczas pracy z kursem [33].
Ze wzgledu na fakt, ze trudno jest jednoznacznie przettumaczy¢ to pojecie na jezyk polski
— najczedciej ttumaczy sie je jako ,brak zaangazowania” ale to nie jest to samo co proces
obnizania sie poziomu zaangazowania — dalej w rozprawie bedzie wykorzystywane
nazewnictwo angielskie.

W literaturze w kontekscie edukacji, pojecie disengagement odnosi sie do zjawiska,
w ktérym uczniowie/studenci traca zainteresowanie, zaangazowanie lub motywacje
do nauki [167]. Jest to proces, w ktérym uczniowie staja sie bardziej obojetni lub dy-
stansuja sie od aktywnego uczestnictwa w procesie edukacyjnym [91]. Disengagement
moze mie¢ rézne przyczyny, takie jak niewlasciwe metody nauczania, brak dostosowania
programu nauczania do indywidualnych potrzeb uczniéw, nadmierna ilos¢ prac domo-
wych, czy tez niewtasciwe relacje spoteczne w srodowisku szkolnym /akademickim [126].
Skutki tego zjawiska moga obejmowa¢ spadek osiagnie¢ w nauce, utrate zainteresowania
nauka oraz negatywny wplyw na rozwdj spoteczny i emocjonalny uczniéw [30].

W literaturze mozna znalez¢ rozwiazania wykorzystujace r6zne metody uczenia
maszynowego pozwalajace na modelowanie zjawiska disengagement — zaczynajac
od regresji logistycznej a koriczac na sieciach neuronowych [34, 50, 100, 162, 164, 171].
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Modelowaniem zjawiska disengagement zajmowali sie na przyklad Mihaela Cocea
i Stephan Weibelzahl. W 2009 roku zaprezentowali rozwiazanie, w ktérym na podstawie
analizy logéw z platformy e-learningowej wykrywano studentéw, ktérzy cechowali
sie wystepowaniem w ich pracy zjawiska disengagement [34]. Detekcja zjawiska opierata
sie¢ na danych takich jak liczba przeczytanych stron kursu, czas spedzony w kursie
czy liczba rozwiazanych zadan. Dalej na podstawie analizy logéw, w 2015 roku T. Gopa-
lakrishnan i P. Sengottuvelan wyuczyli naiwny klasyfikator Bayesa w celu wykrywania
zjawiska disengagement [164]. W 2018 roku natomiast Jacqueline Feild wraz z innymi za-
proponowatla klasyfikator, ktéry w oparciu o informacje o rozwiazanych testach w kursie,
przypisywat stopiefi wystepowania zjawiska disengagement [50]. Informacjami o testach
byly przede wszystkim zdobyte punkty, date rozpoczecia rozwiazywania, spedzony czas
czy liczba podejs¢. Proponowany klasyfikator bazowat na regresji logistycznej i zostat
wyuczony na zbiorze danych, ktére byly zbierane przez cztery lata w ré6znych kursach
e-learningowych typu MOOC. W 2022 roku znowu Manisha Verma wraz z innymi
naukowcami zaproponowali wykorzystanie sieci neuronowych w celu wykrywania
poziomu zjawiska disengagement [171].

W oparciu o disengagement mozliwe jest kategoryzowanie studentéw w réznych
kontekstach. Na przyktad, Nina Bergdahl, Jalal Nouri i Uno Fors w 2019 roku zapre-
zentowali rezultaty badan, z ktérych wynika, Ze wystepuja istotne statystycznie réznice
w obszarze umiejetnosci cyfrowych miedzy studentami zaangazowanymi i niezaanga-
zowanymi w nauke [17]. Studenci z wyzszym poziomem umiejetnosci cyfrowych sa
bardziej zaangazowani w nauke. Co ciekawe w oparciu o informacje o zaangazowaniu
studenta wg wynikéw tych badan, mozna przewidywac koricowa ocene studenta. W 2022
roku Nina Bergdahl poczynita kolejne badania w obszarze zaangazowania i jego braku
w nauczaniu zdalnym [16]. Z analizy ankiet wypelnianych przez ré6znych dydaktykéw
wynika, ze zaangazowanie i disengagement sa zalezne od kontekstu. Zjawiska te sa
odrebnymi konstruktami, co oznacza, ze disengagement to nie jest zupelne przeciwieni-
stwo dla zaangazowania — tzn. to nie jest brak zaangazowania. Jest to wazne chociazby
w kontekscie modelowania tego zjawiska i wykorzystania go dalej np. w problemie
adaptacji tresci w kursach e-learningowych.

Studenci moga przyjmowac rézne strategie pracy z kursem e-learningowym w zaleznosci
od tematyki i formy tego kursu. Zjawisko disengagement nie byto do tej pory wyko-
rzystywane w kursach z adaptacyjna zawartoécia, cho¢ byly rézne proby modelowania
tego zjawiska w ramach systeméw LMS. W rozprawie zostanie zaprezentowana strategia
dydaktyczna oparta wlasnie na tym zjawisku. Poniewaz pojecie disengagement jest
nieprecyzyjne, zostanie zamodelowane przy pomocy sterownikéw rozmytych bazujacych
na teorii zbioréw rozmytych [102, 180].

2.6. STEROWANIE ROZMYTE W PROBLEMIE KLASYFIKAC]I

W zaprezentowanych powyzej badaniach zjawisko disengagement bylo modelowane
metodami uczenia maszynowego, jednak ze wzgledu na nieprecyzyjny charakter tego
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zjawiska w niniejszej rozprawie zostanie ono definiowane w oparciu o sterownik roz-
myty oparty na zbiorze regul eksperckich. W literaturze takie podejsScie nie zostato
opisane. Reguly pozyskuje sie od ekspertéw, czyli w tym wypadku doswiadczonych
dydaktykéw. W ramach implementacji strategii dydaktycznej opartej na tym zjawisku,
mozna zbudowa¢ baze regul opisujacych sposéb adaptacji w zaleznosci od stopnia
wystepowania zjawiska disengagement. Na przyklad disengagement danego studenta
moglby by¢ opisywany jako niski, Sredni czy wysoki. Eksperci moga zdefiniowaé reguly
w postaci prostych implikacji, w dodatku bez uzywania konkretnych liczb. Na przyktad:
jesli student mato pracuje w kursie, to jego disengagement jest wysoki. Tak okreslone reguty sa
zrozumiatle dla cztowieka, poniewaz opieraja sie na nieprecyzyjnej naturze jezyka. Dzieki
temu nie tylko informatycy ale i eksperci w dziedzinie (w tym wypadku — dydaktycy)
moga zamodelowa¢ zjawisko disengagement. Metoda, ktéra pozwala w prosty sposéb
wykorzystac takie eksperckie reguly jest sterowanie rozmyte [102] bazujace na zbiorach
rozmytych [180], ktére mozna wykorzysta¢ do opisu danych dydaktycznych, ktére sa
wykorzystywane w regutach eksperckich.

2.6.1. Wykorzystanie sterowania rozmytego w problemie klasyfikacji

Sterowanie rozmyte jest metoda, ktéra umozliwia rozwiazywanie probleméw, w ktérych
charakterystyki sa trudne do opisania w sposéb precyzyjny (zatem nie jest mozliwe zbu-
dowanie zwyktego systemu regulowego) [2]. Sterowanie rozmyte wykorzystuje koncepcje
zbioré6w rozmytych i regut, co pozwala na bardziej elastyczne i przybliZone modelowanie
wielu zjawisk. Zamiast uzywaé wartosci binarnych (prawda/fatsz), jak w tradycyjnym
sterowaniu, sterowanie rozmyte korzysta z wartosci nieprecyzyjnych (np. bardzo niski,
niski, Sredni, wysoki, bardzo wysoki). Kluczowym elementem sterowania rozmytego jest
zastosowanie regut rozmytych, ktére opisuja relacje miedzy wejSciami a wyjSciami.
Te reguly sa zazwyczaj wyrazane w formie implikacji postaci ,jesli... to...” i opisuja,
jak nalezy dostosowac¢ wyjscia systemu w zaleznosci od wartosci wejSciowych. Pro-
ces podejmowania decyzji w sterowaniu rozmytym jest bardziej elastyczny i odporny
na nieliniowo$ci oraz zmienno$¢ warunkéw [80].

Sterowanie rozmyte jest szeroko stosowane w réznych dziedzinach, takich jak automa-
tyka przemystowa, systemy kontroli ruchu, robotyka, systemy grzewcze i klimatyzacyjne,
oraz wiele innych obszaréw, gdzie konieczne jest skuteczne sterowanie w warunkach
niepewnosci i zmiennosci [90].

W problemie klasyfikacji sterownik rozmyty moze zostaé potraktowany jako algo-
rytm, ktéry bedzie obliczat wartos$¢ funkcji decyzyjnej w klasyfikatorze, analogicznie jak
np. regresja logistyczna. W literaturze pojawiaja sie rézne zastosowania sterownikéw
rozmytych w problemie klasyfikacji [61, 85, 92, 128, 161, 183]. Jednym z przyktadéw
jest system z 2021 roku zaproponowany przez Arasha Geramiana i Ajitha Abrahama
[61]. Autorzy opracowali sterownik rozmyty, ktéry zostal wykorzystany do klasyfikacji
klientéw na réznych rynkach. Natomiast rok wczeéniej Yori Kurniasari wraz z innymi
naukowcami opracowal klasyfikator bazujacy na sterowaniu rozmytym w celu klasy-
fikacji r6znych miejsc w Indonezji pod wzgledem poziomu bezrobocia [92]. W innym
zastosowaniu zaproponowano natomiast rozwiazanie bazujace na sterowaniu rozmy-
tym w problemie wykrywania raka jajnika [161, 183]. Zas w 2022 roku Tomasz Pitka



36 Rozdziat 2. Strategie dziatania inteligentnych systeméw wspierajacych ksztalcenie

wraz z innymi, zaproponowal rozwiazanie wykorzystujace ekspercki sterownik roz-
myty w procesie oceniania ryzyka kontuzji pitkarzy [128]. Sterowanie rozmyte byto
juz takze wykorzystywane w kontekscie edukacji. Na przyklad w 2020 roku Akrom
Khomeiny wraz z innymi osobami zaproponowat system oparty o sterowanie rozmyte,
ktéry wspomagat nauczycieli w procesie wystawiania ocen [85].

2.6.2. Sterowniki rozmyte

Metoda sterowania rozmytego polega na budowaniu sterownikéw rozmytych. W niniej-
szej rozprawie beda wykorzystywane dwa rodzaje sterownikéw rozmytych: sterowniki
Mamdaniego [102] oraz sterowniki Takagi-Sugeno [165]. Na sterownik rozmyty skiadaja
sie cztery elementy:

— blok rozmywania (fuzyfikacja),

— baza regut,

— blok wnioskowania (w oparciu o baze regut),
— blok wyostrzania (defuzyfikacja).

Blok rozmywania

Na wejéciu sterownik przyjmuje wartoéci liczbowe, ktére sa rozmywane w bloku roz-
mywania w oparciu o zdefiniowane zmienne lingwistyczne w tym bloku. W przypadku
sterownikow Mamdaniego w tym bloku definiuje sie takze zmienne lingwistyczne mode-
lujace wyijscie sterownika. Ponizszy przykiad prezentuje dziatanie bloku rozmywania:

Przyklad 2.4. Niech sterownik rozmyty przyjmuje na wejSciu dwie zmienne lingwi-
styczne: liczba odwiedzonych elementéw w kursie oraz czas spedzony w kursie. Dla kaz-
dej zmiennej zdefiniowano trzy termy: low, medium, high, ktérych interpretacje stanowia
zbiory rozmyte o funkcjach przynalezno$ci zaprezentowanych na rysunku 2.2 (zob. na-
stepna strona).

Do wejscia sterownika zostaly wystane sygnaly o znormalizowanych wartosciach: liczba
odwiedzonych elementéw w kursie wynoszaca 0,30 oraz czas spedzony w kursie wyno-
szacy 0,80. W ramach procesu rozmywania, dla kazdego termu nalezy okresli¢ stopieri
przynaleznosci tych sygnatéw:

Liczba odwiedzonych elementéw w kursie:

— low(0,30) = 0,50
— medium(0,30) = 0,50
— high(0,30) = 0,00

Czas spedzony w kursie:

— low(0,80) = 0,00
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— medium(0,80) = 0,00
— high(0,80) = 1,00
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Rysunek 2.2. Model zbioru wartosci obu zmiennych wejsciowych definiowanych
w przykladowym sterowniku

Baza regul i blok wnioskowania
Kolejnym elementem tworzacym sterownik rozmyty sa baza regut i oparty o nia blok
wnioskowania. Reguly w sterownikach rozmytych maja posta¢ implikacji IF... THEN...
— w przypadku sterownikéw Mamdaniego reguly maja postac jesli x jest A, to y jest
B, gdzie x, y to wartosci sygnatéw wejsciowych modelowanych pojeé, natomiast A i B,
to wartosci lingwistyczne (termy) modelowane przy pomocy zbioréw rozmytych [102].
Natomiast w przypadku sterownikéw Takagi-Sugeno reguly maja postac jesli x jest A,
toy = f(x), gdzie x, y to wartoéci sygnatéw wejsciowych modelowanych poje¢, A to wartosé
lingwistyczna modelowana przy pomocy zbioru rozmytego, zas f to pewna funkcja
zalezna od wartoéci sygnatéw wejSciowych sterownika [165].
Reguly moga by¢ pozyskane od ekspertéw lub wygenerowane automatycznie na pod-
stawie wczeéniej zebranych danych. W tym drugim przypadku caly sterownik jest
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generowany w oparciu o dane, natomiast w odréznieniu od metod uczenia maszyno-
wego po wygenerowaniu sterownika, dostepny jest wglad w zamodelowane zmienne
oraz zdefiniowane reguty.

W przypadku automatycznego generowania sterownikéw czesto korzysta sie z algo-
rytmu klastrowania Fuzzy C-Means (FCM) [18]. W tym wypadku klastrami beda termy
bedace wartosciami lingwistycznymi, jakie moga przyjmowac¢ zmienne wykorzysty-
wane w sterowniku. Liczbe klastréw mozna zdefiniowaé samodzielnie lub wyznaczy¢ ja
np. przy pomocy metody réznicowej (ang. subtractive clustering) [31]. Czesto nie wiadomo,
ile powinno by¢ klastréw, wiec ich liczbe wyznacza sie automatycznie.

Algorytm Fuzzy C-Means jest popularna metoda grupowania danych stosowana
w analizie danych i uczeniu maszynowym. Jest to wariant klasycznego algorytmu
k-$rednich, ale zamiast przypisywac kazda prébke danych do jednego klastra, algorytm
FCM przypisuje kazda prébke do kazdego klastra z pewnym stopniem przynaleznosci.
Oznacza to, ze dana probka moze naleze¢ do wiecej niz jednego klastra z réznym
stopniem przynaleznosci, co sprawia, ze algorytm jest bardziej elastyczny i lepiej radzi
sobie z danymi o niejasnych granicach miedzy klastrami. Schemat dzialania algorytmu
jest nastepujacy:

1. Inicjalizacja:
— Wybierz liczbe klastréw c.
— Zainicjuj macierz przynaleznosci U losowymi warto$ciami tak, aby suma przyna-
leznosci dla kazdej prébki wynosifa 1.

2. Obliczanie centroidéw:
— Oblicz centroidy klastréw na podstawie obecnej macierzy przynaleznosci U. Cen-
troid dla klastra j oblicza sie wedlug wzoru:

gdzie:

— j to centroid klastra j,

— ujj to stopien przynaleznosci probki i do klastra j,
— x; to prébka danych,

— m to parametr fuzyfikacji (m > 1).

3. Aktualizacja macierzy przynaleznosci:
— Zaktualizuj macierz przynaleznosci U na podstawie obliczonych centroidéw. Przy-
nalezno$¢ probki i do klastra j oblicza sie wedlug wzoru:

1

o] \ 71
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gdzie:
— ||x;i —vj|| to odlegtos¢ miedzy probka x; a centroidem v;.

4. Sprawdzenie warunku stopu:
— Sprawdz, czy réznica miedzy nowa i stara macierza przynaleznosci jest mniejsza
od zadanego progu e (np. normy macierzy U1 — U®), Jesli tak, zakoricz
algorytm. Jesli nie, wré¢ do kroku 2.

Poza okresleniem klastréw, czyli w kontekscie sterownikéw rozmytych terméw, nalezy
okresli¢ ich interpretacje, czyli zbiory rozmyte. Funkcje przynaleznosci tych zbioréw
definiowane sa r6znie, najczesciej jednak wykorzystywana jest krzywa Gaussa, gdzie jako
$rednia przyjmuje sie centroid danego klastra. Natomiast na baze regut sklada sie tyle
regul, ile jest klastrow — po jednej regule dla kazdego klastra a reguly sa postaci:

IF input_1 IS cluster_K AND input_2 IS cluster_K AND ... AND input_N IS cluster_K THEN
output IS cluster_K

Algorytm FCM jest na przyklad zaimplementowany w w narzedziu Fuzzy Logic Designer
[112] dostepnym w $rodowisku MATLAB [111]. Narzedzie to pozwala na generowanie ste-
rownikéw Mamdaniego i Takagi-Sugeno. W przypadku tych drugich, istnieje natomiast
inne narzedzie, ktére réwniez pozwala na ich generowanie, jednak dodatkowo umozliwia
automatyczny wybor najbardziej odpowiednich zmiennych wejéciowych, ktére zostana
uwzglednione w wynikowym sterowniku. Narzedziem tym jest biblioteka pyFume jezyka
Python [57]. Wynikiem dziatania narzedzia jest sterownik rozmyty Takagi-Sugeno zapi-
sany w jezyku Python z wykorzystaniem biblioteki Simpful pozwalajacej na modelowanie
zbioréw rozmytych i wnioskowanie w logice rozmytej [156].

W momencie, gdy baza regul jest juz zdefiniowana mozliwe jest dokonanie procesu
wnioskowania w oparciu o wcze$niej rozmyte sygnaly wejSciowe sterownika. Przyktady
2.51 2.6 prezentuja spos6b dziatania bloku wnioskowania w sterownikach Mamdaniego
i Takagi-Sugeno.

Przyklad 2.5. Niech baza regul sterownika Mamdaniego przyjmuje dwie reguly:

1. IF liczba_odwiedzonych_elementow IS low AND czas_w_kursie IS medium THEN
wyijscie_sterownika IS medium

2. IF liczba_odwiedzonych_elementow IS medium AND czas_w_kursie IS high THEN
wyjscie_sterownika IS high
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W bloku rozmywania zdefiniowano pojecie wyjscie_sterownika z trzema termami: low,
medium, high, ktérych interpretacje stanowia zbiory rozmyte o funkcjach przynaleznosci
zaprezentowanych na wczesniej przedstawionym rysunku 2.2.

W poprzednikach regut obie zmienne wejsciowe sa potaczone ze soba koniunkcja
(moga by¢ tez polaczone alternatywa). NajczeSciej, w sterownikach rozmytych koniunk-
cje realizuje sie poprzez operacje minimum (analogicznie alternatywe przez operacje
maksimum). Wynikiem kazdej reguly jest zbiér rozmyty bedacy iloczynem zbioru okre-
Slonego w nastepniku reguly oraz zbioru, ktérego funkcja przynaleznosci zawsze przyj-
muje warto$¢ obliczona w poprzedniku reguly. Nastepnie zbiory rozmyte otrzymane
we wszystkich regutach sa sumowane ze soba i w wyniku otrzymywany jest jeden zbiér
rozmyty, ktéry zostanie wyostrzony w procesie defuzyfikacji.

Dla powyzszych regul oraz wartoéci z poprzedniego przykiadu dziatanie sterownika
bedzie nastepujace:

Reguta 1. 0,50 A 0,00 = 0,00
Reguta 2. 0,50 A 0,50 = 0,50

Niezerowy stopieni spelnienia poprzednika reguly ma tylko druga reguta, zatem tylko ja
nalezy dalej rozpatrywa¢ (poniewaz dla pierwszej reguty wynikiem bedzie zbiér rozmyty,
do ktérego nie nalezy zaden element — stopiefi przynaleznosci zawsze jest zerowy).
Wynikiem dziatania bloku wnioskowania bedzie zatem zbiér bedacy iloczynem zbioru,
w ktérym stopieri przynalezno$ci zawsze wynosi 0,50 oraz zbioru bedacego interpretacja
pojecia high zmiennej wyjscie_sterownika (zob. rysunek 2.3).
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Rysunek 2.3. Wynik dziatania bloku wnioskowania w przykladowym sterowniku
Mamdaniego
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Przyklad 2.6. Niech baza regut sterownika Takagi-Sugeno przyjmuje dwie reguly:

1. IF liczba_odwiedzonych_elementow IS low AND czas_w_kursie IS medium THEN
y = 2 - liczba_odwiedzonych_elementow + czas_w_kursie

2. IF liczba_odwiedzonych_elementow IS medium AND czas_w_kursie IS low THEN
y = 3 - liczba_odwiedzonych_elementow — czas_w_kursie

Sterownik przyjmuje na wejéciu zmienne oraz sygnaty wykorzystywane w poprzednich
przyktadach. Poprzednik kazdej reguly obliczany jest tak samo jak w przypadku sterow-
nikéw Mamdaniego, zatem na podstawie poprzedniego przykladu stopieni spelnienia
poprzednika pierwszej reguty wynosi 0,00 a drugiej 0,50. W nastepniku kazdej reguty
nalezy obliczy¢ warto$¢ funkcji y w oparciu o sygnaly wejsciowe sterownika:

Regulal. y=2-0,30+0,80 =1,40
Regula 2. y=3-0,30-0,80=0,10

Na tym proces wnioskowania sie koriczy. Obliczone poprzedniki i nastepniki regut
zostana wykorzystane w bloku wyostrzania.

Blok wyostrzania

Wynik dziatania bloku wnioskowania na koricu jest wyostrzany. W przypadku sterowni-
kéw Mamdaniego wynikiem dziatania bloku wnioskowania jest zbiér rozmyty. Najcze-
Sciej do wyostrzania zbioru rozmytego wykorzystuje si¢ metode Srodka ciezkosci (COG).
W przypadku sterownikéw Takagi-Sugeno oblicza sie Srednia wazona nastepnikéw regut
z wagami odpowiadajacymi poprzednikom regut. Ponizszy przyklad prezentuje wartosci
obliczone przez sterowniki rozpatrywane w poprzednich przykladach tego podrozdziatu:

Przyklad 2.7. Kontynuujac rozwazanie sterownikéw z poprzednich przyktadéw, po wy-
ostrzeniu metoda COG zbioru rozmytego bedacego wynikiem dziatania bloku wniosko-
wania w sterowniku Mamdaniego zostanie zwrdcona warto$¢ wynoszaca w przyblizeniu
0,82. Natomiast dla sterownika Takagi-Sugeno po obliczeniu Sredniej wazonej zostanie
zwrocona wartosc 0,10.

W niniejszej rozprawie zostanie opracowany sterownik Mamdaniego bazujacy na re-
gulach eksperckich a takze sterowniki Mamdaniego i Takagi-Sugeno wygenerowane
automatycznie na pozyskanych danych pozyskanych podczas pracy studentéw z kursem.
W przypadku sterownika eksperckiego nie zostanie opracowany sterownik Takagi-Sugeno
ze wzgledu na mniej zrozumiata dla eksperta posta¢ regul (dokladnie ich nastepnikéw).
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2.6.3. Ewaluacja algorytméw klasyfikujacych dane

W niniejszej rozprawie zostanie dokonane poréwnanie ré6znych metod uczenia ma-
szynowego ze sterownikami rozmytymi w problemie klasyfikacji. W celu ewaluacji
wszystkich metod zostana wyznaczone warto$ci nastepujacych metryk powszechnie
wykorzystywanych przy ewaluacji algorytméw klasyfikujacych:

— doktadnosé,
— precyzja,
— czulosg,

— miara F1.

Przy ocenie efektywnosci klasyfikatoréw przyjmuje sie, ze jesli obiekt nalezy do danej
klasy, to te klase nazywa sie pozytywna a pozostate klasy klasami negatywnymi. W celu
zdefiniowania wczesniej wymienionych metryk wprowadza sie nastepujace oznaczenia:

— liczbe obiektow przypisanych do klasy pozytywnej w zbiorze danych oczekiwanych
oznacza sie jako P (positive),

— liczbe obiektéw przypisanych do klasy negatywnej w zbiorze danych oczekiwanych
oznacza sie jako N (negative),

— liczbe dobrze przypisanych obiektéw do klasy pozytywnej oznacza sie jako TP (true
positive),

— liczbe dobrze przypisanych obiektéw do klasy negatywnej oznacza sie jako TN (true
negative),

— liczbe Zle przypisanych obiektéw do klasy pozytywnej oznacza sie jako FP (false
positive),

— liczbe zle przypisanych obiektéw do klasy negatywnej oznacza sie jako FN (false
negative).

W oparciu o powyzsze oznaczenia wykorzystane metryki deﬁniuje sie nastepujaco:

Definicja 2.7. Dokladnos$é¢ (ang. accuracy) oznacza stosunek liczby prawidtowych przypi-
sant do wszystkich klas do liczby wszystkich przypadkéw:

TP+ TN

Accuracy = PN

Definicja 2.8. Precyzja (ang. precision) oznacza stosunek liczby prawidlowych przypisan
do klasy pozytywnej do liczby wszystkich przypisan do tej klasy:

TP

Precision = m
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Definicja 2.9. Czulo$¢ (ang. recall) oznacza stosunek liczby prawidlowych przypisari
do klasy pozytywnej do liczby wszystkich przypisant do tej klasy w zbiorze danych
oczekiwanych:

Recall = E

Definicja 2.10. Miara F1 (ang. F-score, F-measure) jest srednia harmoniczna precyzji
i czulosci:

Fl— 2 5 Precision - Recall
"~ Precision—1 + Recall=1 = Precision + Recall

Precyzje, czutoé¢ oraz miare F1 dla calego zbioru danych w skali macro oblicza sie $rednia
arytmetyczna oraz $rednia wazona liczba przypadkéw dla wszystkich klas.

W oparciu o powyzsze definicje, w ramach poréwnania algorytméw klasyfikujacych
zostana wykorzystane wymienione wczeéniej metryki: dokladnosé¢, precyzja, czutosé
i miara F1.

Zaleta sterowania rozmytego jest to, ze wykorzystuje sie dane nieprecyzyjne a takze
to, ze opiera sie ono na eksperckiej bazie rozmytych regut i nie jest konieczne posiadanie
wczesniej zebranych i przetworzonych danych do trenowania klasyfikatora. Takie reguty
pozyskuje sie od ekspertow w danej dziedzinie, ktérzy nie musza posiadaé technicz-
nych i programistycznych umiejetnosci. Wykorzystuja jezyk naturalny, definiujac reguly
w postaci prostych implikacji w oparciu o nieprecyzyjne pojecia. Sama nieprecyzyjnosc
jest jedna z charakterystycznych cech jezyka ludzkiego. Sterowanie rozmyte moze by¢
wykorzystywane na przykiad w problemie klasyfikacji. W dalszej czeéci pracy zostanie
zaprezentowany ekspercki sterownik rozmyty modelujacy zjawisko disengagement,
ktore bedzie dalej wykorzystywane w realizacji zaloZzonej strategii dydaktycznej. Na-
stepnie zostana zaprezentowane sterowniki wygenerowane automatycznie w oparciu
o pozyskane dane a takze przeprowadzone poréwnanie sterownikéw rozmytych z popu-
larnymi metodami uczenia maszynowego wykorzystywanymi w problemie klasyfikacji.






Rozpziar 3

Strategia adaptacji z wykorzystaniem sterowania

rozmytego

W dotychczasowych podejsciach przy budowie kurséw e-learningowych z adaptacyjna
zawartoscia pojawialy sie rozwiazania wykorzystujace rézne strategie adaptacji jed-
nak najczesciej wykorzystujace modele opisujace style uczenia sie, takie jak model
Feldera-Silverman [51] czy model VARK [54] (patrz rozdziaty 2.2 i 2.3). W podejéciu
proponowanym w rozprawie zostanie zamodelowane zjawisko disengagement w opar-
ciu o wybrane nieprecyzyjne dane o postepach studenta w kursie. W innych pracach
zjawisko to byto modelowane metodami uczenia maszynowego, natomiast w propono-
wanym rozwiazaniu wykorzystany zostanie ekspercki sterownik rozmyty Mamdaniego
ze wzgledu na nieprecyzyjny charakter modelowanego zjawiska (zob. rozdziat 2.6.2).
W oparciu o poziom wystepowania zjawiska disengagement u danego studenta, zostanie
zaprezentowany algorytm adaptacji wykorzystujacy zaproponowana ogélna architekture
adaptacyjnego kursu e-learningowego. W rozdziale zostanie takze przedstawiony pro-
ces implementacji kursu z modutem adaptacji tresci oraz narzedzia, ktére trzeba byto
przygotowag, aby taka implementacja byta mozliwa.

3.1. PRZYGOTOWANIE DO BADAN

Aby mozliwa byta realizacja prezentowanych w rozprawie badar, niezbedne byto opraco-
wanie kursu e-learningowego, w ktérym zostata pdzniej wdrozona strategia dydaktyczna.
Konieczna byla takze implementacja narzedzi, ktére musiaty wpisa¢ sie w istniejace
srodowisko techniczne pozwalajacych na zbieranie danych a takze wykorzystanie sterow-
nikéw rozmytych w kursie. Dane zebrane podczas pracy studentéw w kursie musiaty
zosta¢ poddane przetworzeniu i normalizacji, wiec niezbedne bylo takze przygotowanie
narzedzia umozliwiajacego realizacje tych zadan.

3.1.1. Kurs e-learningowy ,, Zastosowania zbioréw rozmytych”

Do realizacji badan zostal wykorzystany autorski kurs ,Zastosowania zbioréw roz-
mytych” [93], ktéry nastepnie uzupetniono o modut adaptacyjnosci. Celem kursu jest
zapoznanie studentéw z elementami zbioréw i logiki rozmytej, zastosowaniami w kon-

45
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tekscie nieprecyzyjnosci informacji a takze z narzedziami, jakie oferuja zbiory rozmyte
do rozwiazywania wybranych probleméw sztucznej inteligencji. W trakcie pracy z kur-
sem studenci zapoznaja si¢ z matematycznymi podstawami teorii zbioréw rozmytych
oraz elementami logiki rozmytej. Dalej studenci ucza sie rozwiazywania probleméw
takich jak rozmyte zapytania do baz danych, podejmowanie decyzji czy rekomendowanie
obiektéw na podstawie preferencji uzytkownika.

Kurs sklada sie z siedmiu czesci, ktére sa przygotowane w formacie SCORM 2004
[153], przy uzyciu logicznego podziatlu zrealizowanego w ramach taksonomii UCTS
[104]. Standard SCORM pozwala na konstrukcje materialéw opartych na hierarchicznej
strukturze, w ktérej SCO (ang. Sharable Content Object) stanowia liscie. Technicznie rzecz
biorac, SCO to plik HTML z dowolna liczba zasobéw (mediéw, plikéw). W niektérych
badaniach obiekty SCO sa interpretowane jako learning objects [13]. Uktad tresci kursu
w standardzie SCORM zawsze zalezy od jego autora. Oznacza to, zZe zasoby o tej samej
wielkosci i poréwnywalnym czasie zaangazowania studentéw moga miec¢ r6zna strukture.
Moga by¢ podzielone na kilka wiekszych czeéci lub kilkadziesiat mniejszych obiektow
SCO. Logiczny podzial tych tresci, bez zaglebiania sie w ich posta¢ techniczna, jest
zapewniany przez wspomniana wczesniej taksonomie UCTS (ang. Universal Curricular
Taxonomy System). UCTS umozliwia podziat zasobéw na cztery poziomy:

— UCTS curriculum (program nauczania),
— UCTS module (modut programu),
— UCTS unit (rozdziat modutu),
— jednostki atomowe takie jak:
— learning objects (pojedyncze obiekty SCO z trescia),
— assessment (testy),
— exercise (¢wiczenia),
— self-assessment (testy pozwalajace na weryfikacje postepéw przez samego stu-
denta, moga by¢ zazwyczaj wielokrotnie rozwiazywane),
— references (literatura).

Dzieki takiemu podziatowi nie trzeba odnosi¢ sie do samego procesu edukacyjnego
(tzn. nie jest potrzebne uzywanie okreslen takich jak lekcja, wyktad czy semestr) a same
tresci moga by¢ wykorzystywane niezaleznie od przeznaczenia danych zasobéw eduka-
cyjnych.

Podziat logiczny kursu ,,Zastosowania zbioréw rozmytych” zgodnie z taksonomia
UCTS przedstawia tabela 3.1. Zgodnie z podzialem prezentowanym w tabeli, na kurs
sktadato sie siedem rozdziatéw (UCTS Unit), ktére zgrupowano w trzy moduty (UCTS
Module). Kazdy rozdzial sktadal sie od czterech do siedmiu obiektéw SCO, wéréd
ktérych byty zawarte tredci do nauki wraz z interaktywnymi ¢wiczeniami a takze testy
zaliczeniowe.

Zaproponowany podzial pozwala na osiagniecie poziomu granularnosci, w ktérym
kazdy komponent stanowi logicznie zamknieta catos¢. Dodatkowo, wprowadzenie mo-
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dutéw pozwala traktowac kurs jak wyklad, gdzie jeden modut odpowiada 1,5 godziny
tradycyjnego wyktadu, wraz z okresdlona iloScia pracy wilasnej studenta. Zdefiniowanie
rozdzialéw umozliwia dostarczanie studentom mniejszych porcji materiatu, co utatwia
spelnienie wymogu systematycznej pracy. Taka struktura kursu pozwala na wygodne
zarzadzanie treSciami oraz proste jej wyszukiwanie [107]. W pracy wykorzystano takie
podejscie, gdyz kurs jest wykorzystany w realnym zastosowaniu, poniewaz prowadzone
badania sa wykorzystane w procesie dydaktycznym.

Czes¢ kursu Liczba SCO Poziom agregacji

Podstawy wnioskowania przyblizonego UCTS Module
Wprowadzenie do teorii zbioréw rozmytych 7 UCTS Unit
Elementy wnioskowania przyblizonego 6 UCTS Unit

Modelowanie danych nieprecyzyjnych UCTS Module
Liczby rozmyte 7 UCTS Unit
Zmienne lingwistyczne 5 UCTS Unit

Zastosowania zbioréw rozmytych UCTS Module
Operatory agregacji 4 UCTS Unit
Model Bellmana-Zadeha 5 UCTS Unit
Systemy rekomendacyjne 5 UCTS Unit

Tabela 3.1. Struktura kursu z podziatem logicznym wg UCTS

Kazdy rozdzial zostal przygotowany wczesniej w narzedziu Eduexe [44]. Fragmenty
kursu zbudowanego w tym narzedziu przedstawiaja rysunki 3.1 oraz 3.2.

Kurs , Zastosowania zbioréw rozmytych” byt juz wykorzystywany przed rozpocze-
ciem badan prezentowanych w tej rozprawie w ramach zaje¢ ze sztucznej inteligencji
dla studentéw informatyki. Pierwsza edycja miata miejsce w momencie rozpoczecia pan-
demii COVID-19 w roku akademickim 2019/2020, kiedy zajecia musiaty by¢ prowadzone
zdalnie. Kurs byt wykorzystywany w kazdym kolejnym roku akademickim. W ramach
badan poprzedzajacych badania prezentowane w niniejszej rozprawie byly wdrazane
strategie dydaktyczne, ktére przewidywaty, ze studenci beda pracowa¢ wedtug réznych
harmonogramoéw okreslajacych terminy, w ktérych nalezalo zdawac¢ testy zaliczeniowe
po kazdej czesci kursu a takze terminy okreélajace daty otwarcia dostepu do kolejnych
czesci [107]. Doswiadczenia z tych badan pozwolily na lepsze zrozumienie danych, jakie
mozna zbiera¢ na temat postepéw studentéw podczas pracy z kursem a takze na analize,
jakie narzedzia sa potrzebne, aby mozliwe byto realizowanie bardziej ztozonych strategii
w celu adaptagji tresci w kursie. Dodwiadczenia te stanowily podstawe do prac przepro-
wadzonych na potrzeby badan opisanych w tej rozprawie. W dalszej czesci pracy (patrz
rozdziat 4.1.1) zaprezentowane zostanie, w jaki sposéb dane byly zbierane i wykorzystane
do budowy sterownikéw rozmytych.
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Wskaz wypowiedzi, ktdrych interpretacja wymaga rozmytosci:

[] urodzitem sie 24.02.1895r.

|:| Kilka dni temu widziatem sie z moim kumplem.
|:| Mam juz prawie 25 lat.

|:| Idziemy do kina za pot godziny.

|:| Przymierz troche mnigjsze spodnie.

Troche hiskorii...

Szukajac informadji o logice rozmytej na pewno trafisz na nazwisko Zadeh. Uwaza sig, ze to wiasnie Lotfi A. Zadeh jest bworca logiki
rozmyte] i keorii zbiorow rozmytych (o kkorych powiemy sobie pozniej). Wiaznie on w 1965 roku opublikowat artykut pt. " Fuzzy Sets",

Prawde powiedziawszy, o logice rozmytej myslano juz wezesniej. Juz Platon probowat wyjsc poza logike dwuwartosciows, mowiac ze
istnieje pewna dodatkowa przestrzen miedzy prawda i fatszem.

Ma poczatku XX wieku, Jan tukasiewicz - polski uczony - zaproponowat system logiki z trzema wartosciami, co stanowito baze dla logiki
rozmytej.

Zastosowania

Zaskanawiasz sie pewnie, na co tak w sumie potrzebna jest Ci wiedza o logice rozmytej. Do tej pory zytes tylko z prawda i fatszem i bylo
dobrze... Mo wtasnie nie catkiem ;)

Systemy, w ktorych wykorzystuje sie pojecie rozmytosci pozwalaja opisywac zjawiska o charakterze wieloznacznym, ktorych nie opisze sie
korzystajac z logiki klasycznej. Sysktemy rozmyte znajda zastosowanie wszedzie tam, gdzie nie mamy odpowiedniej wiedzy o modelu
matematycznym, ktory ujmuje dane zjawisko lub tam, gdzie odbworzenie takiego modelu jest nieoptacalne czy po prostu niemozliwe.
Zatem znajdziemy je w bazach danych, sterowaniu czy przy przebwarzaniu jezyka naturalnego. Logika rozmyta przydaje sie w elektronice,
systemach sterowania, medycynie czy w przemysle.

Sprawdz sie!

Logika dwuwartosciowa jest szczegolnym przypadkiem logiki...

Rysunek 3.1. Fragment materiatéw do nauki w kursie , Zastosowania zbioréw
rozmytych”
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Test

Test: Podstawy systeméw rekomendacyjnych

Dane sa trzy atrybuty: a1, a2, a3 oraz obiekty, ktére spetniaja te atrybuty odpowiednio:
01:0.4,0.7, 0.5

02:0.8,0.5,0.6

03:0,0.9,0.6

Preferencje uzytkownika U sg nastepujace: 0.5, 0.5, 0.5.
Szukamy rekomendacji w systemie typu content-based.

Ktore zdanie jest prawdziwe?

I:‘ Jezeli wybierzemy unormowang metryke Minkowskiego definiowana przez odlegtos¢ Hamminga do wyznaczenia podobiefistwa, to
najgorzej preferencje uzytkownika oddaje obiekt 03.

I:l Jezeli wybierzemy unormowang metryke Minkowskiego definiowana przez odlegtos¢ Hamminga do wyznaczenia podobiefistwa, to
najlepiej preferencje uzytkownika oddaje obiekt o1.

l:‘ Jezeli wybierzemy uogélniony wspotczynnik Jaccarda z funkcja wagowa fiz—ps do wyznaczenia podobiefistwa, to najlepiej preferencje
uzytkownika oddaje obiekt o1.
Dane jest uniwersum {1, xa, 3} oraz dwa zbiory rozmyte:
0.2 0.7 0.5
+

A=—+—+—
I Io Iy
04 05 06

B=—+—+4—
I1 L3 T3

Ich podobienstwo wynosi w przyblizeniu 0.66.

Jaka metryka wyznaczono podobienstwo tych zbiorow?

I:‘ unormowana mekryka Minkowskiego definiowana przez odlegtos¢ Hamminga
l:‘ uogdlniony wspétczynnik Jaccarda z funkcja wagowa fieo.4

|:| uogdlniony wspétczynnik dopasowania z funkcja wagowa fize 0.4

Wezmy pod uwage funkcje wagowe fi;02, far—03, fap2-

Jaka zatem moc skalarng moze miec zbior rozmyty:
0.2 03 o1 §:2 . 04

s R
Ty I3 I3 Is5 I6

Rysunek 3.2. Fragment testu zaliczeniowego w kursie , Zastosowania zbioréw
rozmytych”
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3.1.2. Konwerter fcl2js

W ramach przeprowadzonych badarn opracowano kilka sterownikéw Mamdaniego,
z czego dwa z nich zostaly wykorzystane w kursie ,, Zastosowania zbioréw rozmytych”.
Sterowniki te sa zapisywane w jezyku FCL [41]. Aby mozliwe bylo osadzenie sterow-
nika w kursie, czyli technicznie rzecz biorac zbiorze plikéw HTML/CSS/JavaScript,
sterownik musiat by¢ przekonwertowany do postaci kodu jezyka JavaScript. W tym celu
zostalo opracowane przez autora niniejszej rozprawy rozszerzenie biblioteki jFuzzyLogic
o nazwie fcl2js [77, 103].

Biblioteka jFuzzyLogic stanowi pelna implementacje jezyka FCL zgodnie ze specyfi-
kacja IEC 61131 cz. 7. Wykorzystana biblioteka jest pakietem do jezyka Java natomiast
domyslnie posiada mozliwoé¢ nie tylko uruchamiania sterownika ale takze konwer-
towania kodu FCL do postaci sterownika w jezyku C++. W ramach innego projektu
realizowanego w ramach grantu, polegajacego na przygotowaniu i zaimplementowaniu
kursu z adaptacyjna zawartoscia na temat efektywnej wspoétpracy z chifiskim partnerem
biznesowym [108], zostal zaprojektowany i zaimplementowany przez autora rozprawy
modut fclI2js do biblioteki jFuzzyLogic, ktéry umozliwia konwertowanie sterownikéw
zapisanych w jezyku FCL do jezyka JavaScript [103].

Kod zZrédlowy biblioteki jFuzzyLogic z dodatkowym modutem konwertujacym FCL
do jezyka JavaScript jest dostepny na platformie GitHub pod adresem: https://github.
com/marcin-szczepanski/jFuzzylLogic.

Konwerter obstuguje sterowniki rozmyte bazujace na zbiorach rozmytych opisywa-
nych przez funkcje przedziatami liniowe oraz funkcje Gaussa. Aby przekonwertowaé
sterownik zapisany w jezyku FCL nalezy z repozytorium pobraé plik jFuzzylLogic.jar
a nastepnie wywota¢ polecenie postaci:

java -jar jFuzzylogic.jar -j controller.fcl > controller.js

Dzialanie konwertera zostanie zaprezentowane w rozdziale 3.5.1 na przykiadzie
eksperckiego sterownika rozmytego modelujacego pojecie disengagement.

Aktualnie dostepna wersja oprogramowania to v4.0.0. W jej sklad wchodzi kon-
werter fcl2js, poprawki niektérych bledéw, mozliwos¢ rozszerzania okien z wykresami
funkgji przynaleznosci zbioréw rozmytych zdefiniowanych w sterowniku oraz moz-
liwos¢ testowania sterownikéw w problemie klasyfikacji binarnej. Najnowsza wer-
sja pliku jFuzzylogic.jar na stronie https://github.com/marcin-szczepanski/
jFuzzylLogic/releases/tag/v4.00.

3.1.3. Biblioteka its-student-progress

Wszystkie prezentowane w rozprawie sterowniki rozmyte bazuja na danych o biezacych
postepach studentéw w kursie. Aby mozliwe bylo przekazywanie takich danych do wej-
Scia sterownika rozmytego konieczne byto przygotowanie biblioteki jezyka JavaScript,
ktéra umozliwia zbieranie konkretnych informagji (ktére nie sa obstugiwane jawnie
przez standard SCORM 2004) a takze ich pobieranie w celu dalszego ich przekazania
do sterownika.


https://github.com/marcin-szczepanski/jFuzzyLogic
https://github.com/marcin-szczepanski/jFuzzyLogic
https://github.com/marcin-szczepanski/jFuzzyLogic/releases/tag/v4.00
https://github.com/marcin-szczepanski/jFuzzyLogic/releases/tag/v4.00
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W ramach przygotowania do badarn, zostata napisana przez autora rozprawy biblio-
teka jezyka JavaScript o nazwie its-student-progress [19]. Jest to para skryptéw JavaScript
- jeden implementuje proces $ledzenia aktywnodci studentéw w kursie, drugi pozwala
na odczyt tych informacji. Narzedzie pozwala na zapisywanie informagji o interakcjach
z ¢wiczeniami typu Quiz (pytania wyboru), Fill-in (pytania krétkiej odpowiedzi), Fill-in
Numeric (pytania o liczbe) czy Matching (faczenie elementéw w pary). Poza tym $ledzone
sa takze klikniecia w elementy kursu takie jak galerie zdje¢, linki, filmy czy dzwieki.
Dane sa zapisywane w formacie zdefiniowanym dla cmi.interactions.n.objectives
w standardzie SCORM 2004 [153]. Dzieki temu informacje beda widoczne dla nauczyciela
w dowolnym systemie LMS obstugujacym standard SCORM 2004. W obszarze odczytu
informacji o studencie, poza tym, ze mozliwe jest pobieranie danych o $ledzonych
przez biblioteke aktywnosciach, mozliwe jest takze pobieranie informacji dostepnych
w ramach zmiennych zdefiniowanych w standardzie SCORM 2004. Biblioteka zatem
stanowi nakladke na format SCORM 2004, upraszczajac prace osobom, ktére nie maja
duzego doswiadczenia z tym formatem. Biblioteka jest dostepna na repozytorium
https://git.wmi.amu.edu.pl/jacekmar/its—-student-progress.

Aktualnie biblioteka moze by¢ wykorzystana do zbierania informacji o pracy studenta
takie jak:

— historia kliknie¢ w zadania typu Quiz (pytania wyboru);

— historia kliknie¢ w zadania typu Fill-in (pytania krétkiej odpowiedzi);

— historia kliknie¢ w zadania typu Fill-in Numeric (pytania o liczbe);

— historia kliknie¢ w zadania typu Matching (faczenie elementéw w pary);

— historia kliknie¢ w zadania typu Grouping (grupowanie elementéw);

— historia kliknie¢ w linki;

— historia kliknie¢ w filmy;

— historia kliknie¢ w dzwieki;

— historia kliknie¢ w element typu slider (poréwnywanie dwéch obrazéw poprzez wy-
korzystanie suwaka);

— historia kliknie¢ w spis treéci (lista z linkami do zdefiniowanych wcze$niej czesci
kursu);

— historia kliknie¢ w galerie zdje¢;

— historia kliknie¢ w galerie zdje¢ z linkami do konkretnego zdjecia;

— historia kliknie¢ w galerie zdje¢ w postaci kolazu;

— historia kliknie¢ w ramki przyciskami zmieniajacymi jej tres¢;

— historia kliknie¢ w przyciski rozpoczecia i zakoriczenia testu/ankiety;

W celu wykorzystania tej funkcjonalnosci biblioteki, nalezy dotaczy¢ do kursu plik
saveStudentInteractions.js dostepny na repozytorium. Kazda z powyzszych infor-
magji obstugiwanych przez biblioteke jest zapisywana jako obiekt cmi.interactions
formatu SCORM 2004.

Drugi plik biblioteki - students.js to zbiér funkcji jezyka JavaScript umozliwia-
jacy odczyt réznych informacji o postepach studenta w kursie. Czes¢ funkcji pozwala
na odczyt informacji zapisywanych przez czes¢ biblioteki odpowiedzialna za zapis


https://git.wmi.amu.edu.pl/jacekmar/its-student-progress
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danych. Inne funkgje stuza do odczytywania informacji o budowie kursu (np. informacja
o liczbie obiektéw SCO, na ktére sktada sie kurs czy liczba dostepnych interakcji/¢wiczeri
w kursie) i jego konkretnym wdrozeniu (np. ile czasu uptyneto od momentu otwarcia
dostepu do kursu czy ile czasu pozostato do zamkniecia dostepu). Kolejna grupa funkgji
umozliwia odczyt danych zapisywanych przez sam kurs w formacie SCORM (np. liczba
wejé¢ do kursu, spedzony czas, wyniki testéw, status zaliczenia). Pelna lista funkcji
znajduje sie na repozytorium projektu.

3.1.4. Biblioteka its-raport-generator

Kurs ,Zastosowania zbioréw rozmytych” byt wielokrotnie wykorzystywany przed wdro-
zeniem zaprezentowanej w niniejszej rozprawie strategii adaptacji, w ramach zajec
dydaktycznych, podczas ktérych stosowano rézne, proste strategie dydaktyczne. Kazda
edycja kursu wiazala sie z gromadzeniem danych dydaktycznych, ktére jednak czesto
zawieraly btedne lub niekompletne informacje. Wraz z kolejnymi edycjami podejmowano
decyzje o rozszerzeniu zakresu zbieranych danych, co pozwalato na bardziej szczegétowe
monitorowanie aktywnosci studentéw.

W pierwszych edycjach kursu brakowato np. zapiséw dotyczacych liczby rozwiazy-
wanych ¢wiczen, a problemy techniczne oraz luki w logice dziatania kursu powodowaty
trudnosci w dokladnym pomiarze czasu spedzonego przez studentéw w poszczegdlnych
elementach kursu oraz catkowitego czasu spedzonego w kursie. Proces gromadzenia
danych byt ztozony, a pelne wykorzystanie zebranych danych do celéw badawczych stato
sie mozliwe dopiero po kilku edycjach kursu. Dzieki wykorzystaniu czastkowych danych
mozliwa byta wstepna analiza, np. w kontekScie opracowywania eksperckiego sterow-
nika rozmytego, jednak petlne wykorzystanie danych do automatycznego generowania
sterownikéw bylo wczesniej niemozliwe ze wzgledu na brak ich petnosci i poprawnosci.

Zebrane dane wymagaly odpowiedniego przetworzenia przed ich dalszym wykorzy-
staniem w badaniach. Dane pobierane byly w postaci raportéw dostepnych w systemie
Edumatic ITS uzywanym w badaniach [45]. Dodatkowo gromadzono podstawowe in-
formacje o studentach, przechowywane poza systemem. Konieczne bylo potaczenie
tych danych i wygenerowanie plikéw z podzbiorami danych w réznych kontekstach,
zgodnie z potrzebami w ramach zaje¢ dydaktycznych oraz badan naukowych. Na przy-
ktad, w jednym przypadku wymagany byt raport z wynikami testéw zaliczeniowych
wszystkich studentéw w formacie umozliwiajacym import danych do systemu Moodle
lub USOS, w innym natomiast generowano raport z odpowiedziami w ankietach umiesz-
czanych w kursie. W konteks$cie generowania sterownika rozmytego niezbedne byty dane
w formacie CSV poddane normalizacji.

W odpowiedzi na te wyzwania, w ramach projektu wymienionego w rozdziale 3.1.2
realizowanego w ramach grantu, zostalo opracowane przez autora rozprawy narzedzie
its-raport-generator [60]. Narzedzie to umozliwia generowanie raportéw na podstawie
surowych danych pobranych z systemu Edumatic ITS oraz innych Zrédet danych, two-
rzonych przez dydaktykéw. Generator raportéw its-raport-generator bazuje na danych
SCORM generowanych przez system, wykorzystywany w badaniach dydaktycznych
dla kurséw budowanych w narzedziu Eduexe. Narzedzie umozliwia takze taczenie
gotowych raportéw z réznych zZrédet (np. Moodle, USOS). Generator zostal zaimplemen-
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towany w jezyku Python z wykorzystaniem bibliotek pandas, numpy oraz beautifulsoup4.
Na podstawie pliku JSON opisujacego kurs oraz danych z systemu Edumatic ITS, moz-
liwe jest wygenerowanie 14 ré6znych raportéw, w tym raportéw dotyczacych postepéw
w testach, aktywnosci w ramach ¢wiczen interaktywnych oraz odpowiedzi w ankietach.
Narzedzie pozwala takze na tworzenie podsumowan dla catego kursu oraz generowanie
pelnego zbioru wszystkich danych. Dodatkowo, narzedzie oferuje tryb faczenia danych
z r6znych Zrédet, co umozliwia, np. integracje wynikéw testow z danymi o aktywno-
Sciach studentéw w systemie Moodle (w niektérych edycjach kursu byl on uruchamiany
w tym systemie) oraz ocenami w systemie USOS.

Opracowanie narzedzia its-raport-generator znaczaco usprawnito proces przetwarza-
nia i analizy danych dydaktycznych, umozliwiajac bardziej efektywne wykorzystanie
zgromadzonych informacji do celéw badawczych oraz dydaktycznych. Dzieki temu
mozliwe jest generowanie szczegétowych raportéw, ktére wspieraja zaréwno nauczycieli,
jak i badaczy w lepszym zrozumieniu przebiegu kursu i aktywno$ci studentéw. Dane
wykorzystane do budowy sterownikéw generowanych automatycznie prezentowanych
W niniejszej rozprawie oraz do trenowania algorytméw uczenia maszynowego zostaty
przygotowane z wykorzystaniem generatora its-raport-generator (zob. rozdziat 4).

Kod Zrédtowy narzedzia dostepny jest na repozytorium https://git.wmi.amu.edu.
pl/jacekmar/its-raport-generator.

3.2. ARCHITEKTURA KURSU E-LEARNINGOWEGO
Z ADAPTACYJNA ZAWARTOSCIA POZWALAJACA
NA STOSOWANIE ROZNYCH METOD ADAPTAC]I

Aby mozliwe bylo realizowanie r6znych, nawet bardziej ztozonych strategii dydaktycz-
nych w kursie z adaptacyjna zawartoscia, konieczna jest taka architektura kursu, ktéra be-
dzie maksymalnie ogdlna, nienastawiona na konkretna strategie dydaktyczna. W roz-
prawie zaproponowano architekture, ktéra dzieki swojej ogdélnosci pozwala na wdra-
zanie réznych strategii. W proponowanym rozwiazaniu zostanie ona wykorzystana
do wdrozenia strategii bazujacej na poziomie zjawiska disengagement u danego studenta
ale z powodzeniem moze by¢ ona stosowana takze do implementacji innych strategii,
np. bazujacych na stylu uczenia sie czy na kilku zjawiskach dydaktycznych znanych
w e-learningu (nie tylko disengagement ale takze poziom satysfakgji studenta czy poziom
uwagi).

Ogolna architektura kursu e-learningowego z adaptacyjna zawartoscia jest zaprezen-
towana na rysunku 3.3. Rysunek przedstawia techniczna strukture kursu z podziatem
na tre$¢ oraz reguly widocznosci elementéw i nawigacji w kursie. Kurs moze sktadac
sie z wielu komponentéw (SCO zgodnie ze standardem SCORM) takich jak materialy
do nauki z interaktywnymi éwiczeniami, testy zaliczeniowe czy ankiety. Dla kazdego
komponentu autor kursu ma mozliwosé okreslenia regut definiujacych stan kursu u da-
nego studenta, w ktérym komponent moze zosta¢ wyswietlony. Gtéwnie sa to reguly
bazujace na danych takich jak stan catego kursu a takze stan wybranych komponentéw
(na stan sktadaja sie: status ukoriczenia, status zaliczenia i zdobyte punkty).


https://git.wmi.amu.edu.pl/jacekmar/its-raport-generator
https://git.wmi.amu.edu.pl/jacekmar/its-raport-generator
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Kurs e-learningowy

Zawartosé kursu

Reguty widocznosci elementéw i nawigacji w kursie

Modut obliczajacy
poziom badanego
zjawiska

Rysunek 3.3. Architektura kursu z modutem obliczajacym poziom badanego zjawiska
wykorzystywanego w ramach strategii adaptacji
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Zgodnie z zaprezentowana architektura w kursie moze zosta¢ osadzony dodatkowy
modul uzupelniajacy blok regul widocznosci elementéw w kursie. Reguly poza ta-
kimi bazujacymi na stanie kursu lub komponentu moga wykorzystywac zdefiniowane
przez autora kursu zmienne. Zmienne te przyjmuja wartosci liczbowe. Na regule moze
sie sktada¢ wiele zmiennych potaczonych ze soba operatorami logicznymi. Przyktadowa
reguta okres$lajaca, czy dany element powinien zosta¢ wyswietlony moze by¢ nastepujaca:

IF zmiennal == 1 AND zmienna2 > 3 OR zmienna3 != 7 THEN return true;

Wartos¢ kazdej ze zmiennych moze by¢ obliczana przez inny dotaczony do kursu
modut a nawet przez wykonanie zapytania do zewnetrznego serwera. Zmienne moga
tez przyjmowac postaé efektéw uczenia zdefiniowanych w kursie poprzez ich przypisanie
do pytan w testach zaliczeniowych. Komunikacja miedzy modutami a blokiem sterujacym
widocznoécia elementéw w kursie odbywa sie poprzez tzw. adapter. Wszystkie zmienne
deklarowane sa w logice kursu (np. w przypadku zjawiska disengagement nalezy zade-
klarowaé zmienna disengagement przyjmujaca wartosci liczbowe) natomiast obliczanie
ich wartoéci odbywa sie w zewnetrznym module. Dzialanie adaptera polega zatem
na nadpisaniu domyslnych definicji metod z bloku sterujacego widocznoscia elementéw
umozliwiajacych obliczanie wartoéci zmiennych w sposéb niestandardowy. Schemat
postepowania w przypadku wykorzystania niestandardowych zmiennych w regufach
jest zatem nastepujacy:

1. Zadeklaruj niestandardowe zmienne w kursie.

2. Zdefiniuj reguly widocznosci elementéw w kursie wykorzystujace niestandardowe
zmienne w kursie.

3. W zewnetrznym module zdefiniuj metody obliczajace wartosci zadeklarowanych
zmiennych jako zbiér funkgcji jezyka JavaScript.

4. Przygotuj adapter (czyli kod jezyka JavaScript), w ktérym domyslne metody kursu od-
powiadajace za obliczenie wartosci niestandardowych zmiennych zostana nadpisane
metodami wywotujacymi kod z zewnetrznego modutu.

5. Osadz kod adaptera i zewnetrznego modutu w kursie.

6. Blok sterujacy widocznoscia elementéw w kursie w momencie natrafienia na zmienna,
ktérej sposéb obliczania zostal nadpisany, wywola poprzez adapter kod z zewnetrz-
nego modulu a nastepnie w oparciu o otrzymana warto$¢ tej zmiennej zostanie
sprawdzona spetnialnosé reguty widocznosci danego elementu.

Przyklad 3.1 pokazuje zastosowanie powyzszej architektury oraz schematu postepowania
w kursie, w ktérym dostepnoé¢ komponentu zalezy od liczby odwiedzonych elementéw.
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Przyklad 3.1. Niech kurs e-learningowy z adaptacyjna zawartoscia sktada sie z pieciu

komponentéw:

1. Materiat do nauki A — dostepny zawsze

2. Material do nauki B — dostepny zawsze

3. Materiat do nauki C — dostepny zawsze

4. Test — dostepny w przypadku, gdy student odwiedzil wszystkie poprzednie kompo-

nenty
5. Informacja — komponent dostepny w przypadku, gdy test jest niedostepny

Kurs jest zbudowany w narzedziu Eduexe [44]. Informacje o liczbie odwiedzonych
elementéw mozna uzyskac¢ poprzez wykorzystanie biblioteki its-student-progress (patrz
rozdziat 3.1.3).

W kursie zdefiniowano niestandardowa zmienna visited_elements — liczba odwiedzo-
nych elementéw (materiatéw do nauki). Dla testu zbudowano warunek widocznoéci:

IF visited_elements == 3 THEN return true;

Natomiast dla komponentu ,Informacja” zbudowano warunek przeciwny:

IF visited_elements < 3 THEN return true;

W kursie osadzono plik students.js biblioteki its-student-progress. Bedzie on pelnit
funkcje zewnetrznego modutu. Natomiast w pliku, ktéry bedzie pelnit funkcje adaptera
zdefiniowano metody nadpisujace te domys$lne stosowane w kursie — przedstawia
to wyciag 3.1.

1 var tagsAndRulesRef = null;

2 var studentsjs = null;

3

4 1if (window.parent.EduexeBrowserCore == undefined) {

5 tagsAndRulesRef = window.TagsAndRules;

6 studentsjs = window.StudentsJS;

7} else {

8 tagsAndRulesRef = window.parent.TagsAndRules;

9 studentsjs = window.parent.StudentsJS;

10 %}

11

12 tagsAndRulesRef.customCalculatedTagsValues = [0];

13  tagsAndRulesRef.customCalculatedTags = ["visited_elements"];

14

15  tagsAndRulesRef.getCustomCalculatedTagCurrentValue = function(tag) {
16 if (tag == "visited_elements") {

17 return studentsjs.getNumberOfVisitedSCOsInCourse([4, 5]);
18 }

=
O
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20 return 0;

21}

22

23  tagsAndRulesRef.getCustomCalculatedTagMaxValue = function(tag) {
24 if (tag == "visited_elements") {

25 return 3;

26 }

27

28 return 1;

29 }

Wyciag 3.1. Kod przykladowego adaptera w kursie z adaptacyjna zawarto$cia

W liniach 1-10 nastepuje zdefiniowanie zmiennych odpowiadajacych za komunikacje
miedzy plikiem kursu odpowiedzialnego za reguly (zmienna tagsAndRulesRef) oraz bi-
blioteki its-student-progress (zmienna studentsjs). W liniach 12-13 nastepuje wskazanie
zmiennej wyliczanej niestandardowo i jej domyslnej wartosci. Linie 15-21 stanowia
definicje metody getCustomCalculatedTagCurrentValue() wykorzystywanej w kursie
do obliczenia wartosci zmiennej wystepujacej w danej regule — tutaj zostaje wykorzy-
stana funkcja biblioteki its-student-progress zwracajaca informacje o liczbie odwiedzonych
elementéw (linia nr 17; w wykorzystanej funkcji zgodnie z dokumentacja nalezy wskazaé
komponenty, ktérych nie nalezy bra¢ pod uwage). W liniach 23-29 nadpisano metode
getCustomCalculatedTagMaxValue() informujaca o tym, jaka maksymalna warto$¢é moze
przyja¢ niestandardowa zmienna — funkgja ta jest rowniez wykorzystywana w kursie
W procesie sprawdzania regut.

Po osadzeniu adaptera i biblioteki its-student-progress w kursie, modut adaptacyjnosci
jest gotowy. W procesie sprawdzania regut widocznosci elementéw w kursie, jezeli
funkcja getNumberOfVisitedSCOsInCourse() biblioteki its-student-progress zwroéci liczbe
3, w kursie zostanie wysSwietlony link do komponentu zawierajacego test. Natomiast
dopdki ta wartos¢ nie zostanie osiagnieta, student bedzie miat dostepny komponent
,Informacja”.

Zgodnie z powyzszym przykladem, w kursie opartym na prezentowanej architekturze
mozna zbudowaé dowolna strategie adaptacji oparta na regutach widocznosci elementéw
i niestandardowych zmiennych, ktérych wartosci obliczane sa za pomoca zewnetrznych
funkgji.

W ramach proponowanego w rozdziale 3.3 algorytmu adaptacji zostanie zdefiniowana
niestandardowa zmienna, ktdrej warto$¢ bedzie oznaczala natezenie zjawiska disengage-
ment u danego studenta. Proponowanym modutem obliczajacym to natezenie bedzie
ekspercki sterownik rozmyty Mamdaniego [102].
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3.3. STRATEGIA DYDAKTYCZNA WYKORZYSTUJACA
ZJAWISKO DISENGAGEMENT

W oparciu o prezentowana architekture kursu z adaptacyjna zawarto$cia zostata zapropo-
nowana strategia adaptacji treéci oparta na zjawisku disengagement. Celem tej strategii
jest modyfikacja zawartosci testu zaliczeniowego w kursie w momencie, kiedy student
nie jest wystarczajaco zaangazowany w prace z kursem. Dzieki takiej strategii, zmini-
malizowane zostanie ryzyko podchodzenia do testéw bez wczeéniejszej nauki. Osoby,
ktére od razu podejda do testu, otrzymaja zestaw pytan, ktére nigdy nie byly wykorzy-
stywane w poprzednich wersjach kursu. Oznacza to, ze taki student nie bedzie moégt
zaliczy¢ testu, bo nie zna odpowiedzi na pytania. Dzieki temu bedzie mie¢ mozliwo$é
nauki i ponownego podejécia do testu w momencie, gdy student rzeczywiscie bedzie
odpowiednio do tego przygotowany.

Strategie adaptacji przedstawia rysunek 3.4. Na rysunku pokazano przeplyw pracy
studenta w kursie skladajacym sie z pewnej liczby interaktywnych materialéw do nauki
oraz testu zaliczeniowego na koniec kursu. W pierwszej fazie procesu dydaktycznego
student pracuje z materiatami do nauki — postepy studenta sa na biezaco zapisywane.
W momencie, kiedy student stwierdzi, ze zakoriczyt nauke, to podchodzi do testu
zaliczeniowego. Nalezy tutaj zwrdci¢ uwage, ze studenci pracowali bez nadzoru nauczy-
ciela w okreslonym oknie czasowych oraz, ze moga przyjmowac rézne strategie pracy,
np. jeden student moze sumiennie pracowac ze wszystkimi dostepnymi materiatami,
natomiast inny student moze pomina¢ materialy i od razu podej$¢ do testu.

W proponowanej strategii dydaktycznej, obliczany jest poziom zjawiska disengage-
ment w oparciu o dane o dotychczasowej aktywnosci studenta w kursie. Jezeli poziom
zjawiska disengagement jest co najmniej sredniowysoki, to student otrzyma dostep
do testu z pytaniami, ktére nie byty wykorzystywane we wczesniejszych edycjach kursu
— zaklada sie, ze kurs byt wykorzystywany w innych grupach zajeciowych, wiec czesé
pytari moze by¢ znana kolejnym studentom, poniewaz takie pytania mogly by¢ udo-
stepnione w Internecie. Jezeli taki kurs jest wykorzystywany po raz pierwszy, to taki
test moze zawiera¢ po prostu bardzo podobne pytania ale rézniace sie w stosunku
do zestawu pytann w tescie, ktory jest widoczny u studentéw, ktérych poziom zjawiska
disengagement jest nizszy.

Zgodnie z prezentowanym algorytmem adaptacji, po rozwiazaniu testu w zaleznosci
od jego wyniku, system uznaje test za zaliczony i wtedy praca studenta sie koriczy,
lub w przypadku porazki student ma jednorazowy ponowny dostep do testu. Wtedy
student moze dalej pracowa¢ z materiatami do nauki a péZniej rozwiazac test. I tak jak
w przypadku pierwszego podejécia, znowu obliczany jest poziom zjawiska disenga-
gement i podejmowana jest decyzja o dostarczeniu studentowi odpowiedniej wersji
testu.



3.3. Strategia dydaktyczna wykorzystujaca zjawisko disengagement

Rozproczecie
pracy

Student
pracuje z
materiatami

Student otrzymuje
jednorazowy ponowny
dostep do testu

Nie

Student
wchodzi do
testu

Kurs oblicza
disengagement

Czy student ma co
najmniej Sredniowysoki
disengagement?

Tak

Student otrzymuje zestaw
pytan z poprzednich edycji
kursu

Student otrzymuje
zestaw nowych pytan

Student
rozwigzuje test

A

Student otrzymuje

wynik testu

Czy student
zaliczyt test?

Nie

Tak
Czy
student
podchodzit kolejny raz Tak
do testu? l

4_‘

Rysunek 3.4. Algorytm adaptacji treSci w kursie z adaptacyjna zawarto$cia oparty

na zjawisku disengagement

59



60 Rozdziat 3. Strategia adaptacji z wykorzystaniem sterowania rozmytego

W prezentowanym algorytmie adaptacji wystepuje pojecie , Sredniowysoki poziom
zjawiska disengagement”. Pojawia sie pytanie, jak zdefiniowa¢ w regule widocznosci
komponentu wartos¢ ,Sredniowysoki”. Nalezy ustali¢ wartoé¢, po przekroczeniu kt6-
rej student uzyska dostep do odpowiedniej wersji testu. Przy zalozeniu, ze disengagement
jest mierzony w przedziale [0; 1], to autor kursu moze wybra¢ jaka$ konkretna war-
to$¢ z tego przedziatu, np. 0,5 czy inna. Jezeliby sprébowaé¢ w nieprecyzyjny sposob
opisa¢ wartosci jakie moze przyjmowac zmienna opisujaca poziom zjawiska disenga-
gement, to mozna by bylo zastosowa¢ gradacje wartosci zgodnie z pieciostopniowa
skala Likerta: bardzo niski, niski, umiarkowany /$redni, wysoki, bardzo wysoki. W badaniach
najczesciej wykorzystuje sie wlasnie pieciostopniowa lub siedmiostopniowa skale Likerta
[78]. Pieciostopniowa skala jest jednak prostsza w rozumieniu a co wiecej przedziat [0; 1]
mozna podzieli¢ na pie¢ réwnych czesci, z ktérych kazda bedzie odpowiadata kolejnemu
punktowi na skali.

W 2021 roku zostaly przeprowadzone badania nad rozumieniem pieciostopnio-
wej skali Likerta w poréwnaniu do skali procentowej [113]. Co prawda, pokazano,
Ze sa istotne statystycznie réznice w rozumieniu i co do zasady punkty na skali Likerta
nie odzwierciedlaja w stosunku 1:1 podzialu na pie¢ réwnych cze$ci na skali procen-
towej, natomiast usredniajac, caly czas liczba 100 na skali procentowej jest dzielona
przez liczbe zblizona do 20. Zatem, gdyby jednak podzieli¢ przedziat [0; 1] na pie¢
réownych czesci (tzn. [0; 0,2), [0,2; 0,4), [0,4; 0,6), [0,6; 0,8) i [0,8; 1]), to kazda z nich
oznaczataby kolejny punkt na skali Likerta. Czwarty i piaty punkt na skali opisuja
wysoki lub bardzo wysoki poziom zjawiska disengagement. Trzeci punkt natomiast
oznacza $redni poziom. Zatem mozna przyja¢ zalozenie, ze Sredniowysoki poziom
zjawiska disengagement zaczyna sie na granicy przedzialéw opisujacych trzeci i czwarty
punkt skali Likerta, czyli na wartosci 0,6. Wiec w proponowanym rozwiazaniu, studenci,
ktérych disengagement jest co najmniej na poziomie 0,6, otrzymaja dostep do testu
zaliczeniowego z nowymi pytaniami, poniewaz poziom zjawiska disengagement jest
co najmniej Sredniowysoki.

Zaprezentowana metoda obliczania poziomu zjawiska disengagement pokazuje,
w jaki spos6b dydaktyk podchodzi do tego modelowania zagadnienia. Przyjete w pracy
rozwiazanie pozwala na uchwycenie takich probleméw. W kontekscie zjawiska disenga-
gement, jego warto$¢ moze by¢ r6zna, jezeli dydaktyk tak uzna, ale architektura rozwia-
zania powinna pozwala¢ na natychmiastowe wprowadzenie takiej zmiany bez potrzeby
przebudowywania technicznego catego kursu. Rozwiazanie prezentowane w rozprawie
na to pozwala.

3.4. MODELOWANIE ZJAWISKA DISENGAGEMENT
Z WYKORZYSTANIEM STEROWANIA ROZMYTEGO

W rozprawie przyjeto zalozenie, ze ze wzgledu na swéj nieprecyzyjny charakter, poziom
zjawiska disengagement bedzie opisywany z wykorzystaniem wartosci lingwistycznych
— np. bardzo niski, niski, umiarkowany / sredni, wysoki, bardzo wysoki (zob. rozdziat 3.3). Sa to
pojecia nieprecyzyjne, zatem nalezy wybra¢ metode ich formalnego opisu, aby moc takie
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wartosci wykorzystaé podczas obliczeri. W proponowanym rozwiazaniu do tego celu
sa wykorzystane zbiory rozmyte [180].

Stan kursu, ktéry determinuje nasilenie zjawiska disengagement w prezentowanym
rozwiazaniu bedzie opisywany poprzez baze eksperckich regut. Mogtyby to by¢ ostre
reguly, tzn. takie, ktére wykorzystuja liczby a nie nieprecyzyjne wartosci lingwistyczne,
jednak zbudowanie bazy ostrych regut jest trudne — regul moze by¢ duzo a ponadto
praktycznie niemozliwe jest objecie wszystkich mozliwych schematéw pracy studentéw
z kursem. Zatem takie rozwigzanie zostato odrzucone i wybrano zastosowanie rozmy-
tych regul. Logika rozmyta utatwia bowiem konstruowanie systeméw wnioskowania,
ktore charakteryzuja sie nieciaglym i nieliniowym podejmowaniem decyzji, przez co bar-
dzo przypominaja ludzkie zachowanie w przeciwieristwie do logiki klasycznej [2]. W efek-
cie baza regul w ramach konstruowanego systemu moze by¢ znaczaco mniejsza. Poza
tym, w kontekscie e-learningu, objecie wszystkich mozliwych schematéw pracy uczniéw
tak precyzyjnymi regutami moze by¢ trudne, poniewaz kazdy uczen pracuje inaczej. Lo-
gika rozmyta pokonuje te trudnos¢, oferujac podejécie, ktére upraszcza proces dostrajania
regut, ulatwiajac uwzglednienie ré6znorodnych wzorcéw pracy studentéw.

W proponowanym rozwiazaniu zostanie wykorzystany ekspercki sterownik rozmyty
Mamdaniego. Zostana zdefiniowane zmienne lingwistyczne bedace wejSciem sterownika
a takze baza regul.

3.4.1. Zmienne wejsciowe sterownika

Przyjeto zalozenie, ze ekspercki sterownik rozmyty Mamdaniego obliczajacy poziom
zjawiska disengagement przyjmuje na wejsciu dwie zmienne lingwistyczne:

1. jako$¢ nauki (learning_quality),
2. czas pozostaly do zamkniecia testu zaliczeniowego, liczcony w momencie pierw-
szego wejscia do kursu (remaining_time).

W zalozeniach strategii adaptacji (patrz rozdziat 3.3) przyjeto zalozenie, ze baza regut
powinna by¢ jak najmniejsza, aby byla zrozumiata przy analizie dzialania sterownika
dla konkretnych danych wejsciowych. Dlatego zdecydowano sie na wprowadzenie jedynie
dwoéch zmiennych lingwistycznych i wladnie z tego powodu wprowadzono pojecie jakosci
nauki, ktére agreguje trzy typy informacje o aktywnosciach studenta w kursie zamiast
kazda z nich modelowa¢ jako osobna zmienna wejéciowa. Dzieki zastosowaniu takiego
podejécia, sterownik zamiast przyjmowaé cztery zmienne — i przy zalozeniu, ze kazda
jest okreslona na trzech termach, baza regut moze przyja¢ do 81 regut (cztery zmienne
po trzy termy, czyli 34 kombinacji zmiennych i ich terméw) — przyjmuje tylko dwie
zmienne i baza regut moze juz wtedy mie¢ maksymalnie zaledwie dziewiec¢ regut (dwie
zmienne po trzy termy, czyli 32 kombinacji zmiennych i ich terméw).

Z punktu widzenia dydaktyka, wazne jest, czy osoba uczaca sie w kursie rozwiazuje
¢wiczenia (czyli realnie sie uczy), czy spedza odpowiednia iloé¢ czasu oraz czy nie pomija
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waznych treéci. Takie wlasnie informacje zostaly wybrane do zdefiniowania w sterowniku

zmiennej opisujacej jako$¢ nauki studenta. Zatem na jako$¢ nauki sktadaja sie:

— $redni czas spedzony w jednym elemencie kursu (time) — w proponowanym roz-
wiazaniu ze wzgledu na uwarunkowania techniczne (czas spedzony w danym kom-
ponencie kursu byt odnotowywany co pét minuty) opracowano algorytm normalizacji
czasu, w ktérym kazde pét minuty spedzone w kursie to jeden punkt — przyjeto czas
maksymalny na 40 punktéw (w zaleznoéci od kursu, autor moze okresli¢ inny gérny
limit punktéw), czyli 20 minut — jesli student spedzil wiecej czasu, to otrzymywat
réwniez 40 punktéw — w przypadku kursu ,Zastosowania zbioréw rozmytych”
autor przyjat zatozenie, ze maksymalnie w jednym elemencie kursu student powinien
spedzi¢ nie wiecej niz 20 minut — tak zdefiniowany czas zostal znormalizowany
do przedziatu [0; 1],

— liczba rozwigzanych ¢wiczen w kursie (interactions) — warto$¢ zostata znormalizo-
wana do przedziatu [0; 1],

— liczba elementéw, ktérych student nie odwiedzil (not_visited) — jesli student w da-
nym komponencie spedzil mniej niz p6t minuty (czyli nie zdobyt punktéw dla zmien-
nej time), to komponent byt oznaczany jako nieodwiedzony — warto$¢ zostala takze
znormalizowana do przedziatu [0; 1].

Jakos$¢ nauki zostata okreslona wzorem [163]:

interactions + 2 - time — not_visited
3

learning_quality =

Wzér zostal opracowany poprzez wielokrotne iteracje, w ktérych byly zmieniane wsp6t-
czynniki przy kazdej zmiennej wchodzacej w skiad definicji pojecia jakosci nauki. Bazo-
wano na analizie danych zebranych we wczesniejszych edycjach kursu , Zastosowania
zbioréw rozmytych”. Ostatecznie wybrany zostal powyzszy wzor, w ktérym Sredni
czas spedzony w jednym elemencie kursu ma wyzszy wspoélczynnik, poniewaz jest
to informacja o tym, ile facznie czasu zajelo studentowi zapoznanie sie z materialami
oraz rozwiazanie ¢wiczenn — niektérzy studenci mogli przyjac strategie pracy, w ktorej
nie czytali materialéw do nauki a tylko podchodzili do ¢wiczen, zeby sprawdzi¢, jakiego
typu pytania moga sie pojawic na tescie zaliczeniowym.

Czas pozostaly do zamkniecia testu zaliczeniowego, liczony w momencie pierwszego wej-
Scia do kursu zostat natomiast znormalizowany do przedziatu [0; 1] zgodnie ze wzorem
[163]:

end — student_start
end — start

remaining_time =

gdzie:
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— start to data otwarcia dostepu do kursu (reprezentowana jako timestamp),

— end to data zamkniecia dostepu do testu zaliczeniowego (reprezentowana jako time-
stamp),

— student_start to data pierwszego wejscia studenta do kursu (reprezentowana jako
timestamp).

Wz6r ten wynika z metody normalizacji min-max, w ktérej wykorzystuje sie nastepujaca
formute:

,  x—min(x)
~ max(x) — min(x)

Gdyby przyja¢ ten wzdr, to data pierwszego wejscia studenta do kursu oznaczataby
czas, ktéry uptynal od momentu otwarcia dostepu do kursu. Przyjeto zatozenie, ze data
zamkniecia dostepu do testu zaliczeniowego jest wazniejsza, wiec normalizacja zostata
przeprowadzona nie w stosunku do warto$ci minimalnej a maksymalnej, co przedsta-
wia wzor, ktéry jest tozsamy ze wzorem pozwalajacym obliczenie czasu pozostatego
do zamkniecia testu zaliczeniowego:

,  max(x) —x
~ max(x) — min(x)

Obie zmienne wejSciowe moga przyjmowac jedna z trzech wartosci lingwistycznych:
niski, $redni, wysoki. Przyjeto zalozenie, ze zmienne beda przyjmowac tylko trzy wartosci,
aby byto jak najmniej regul w bazie (gdyby bylo ich np. pie¢ a nie trzy, to baza mogtaby
mie¢ juz maksymalnie 52 regul, czyli 25, zamiast 3%, czyli dziewig¢).

Jako$¢ nauki zostala zdefiniowana na przedziale [-1; 1], natomiast czas pozostaly
do zamkniecia testu zaliczeniowego jest znormalizowany do przedziatu [0; 1]. W propo-
nowanym rozwiazaniu przyjeto, ze w przypadku, gdy jakos¢ nauki przyjmuje wartosé
ponizej zera, to disengagement jest réwny 1. Zatem w samym sterowniku jako$¢ nauki
takze jest rozpatrywana na przedziale [0; 1]. Poniewaz dla obu zmiennych uniwersum jest
takie samo (czyli zbior [0; 1]), to ich wartosci lingwistyczne zostaly zamodelowane w taki
sam sposOb. Model dla obu zmiennych przedstawiony jest na rysunku 3.5. Na rysunku
przedstawione sa wykresy funkcji przynaleznosci do zbioréw rozmytych bedacych
interpretacjami wartosci lingwistycznych okreslonych dla obu zmiennych wejSciowych
sterownika (funkcja opisana jako low odpowiada wartosci niski, medium — Sredni, high —
wysoki). Funkcje te sa funkcjami trapezowymi, przy czym funkcje low i high sa do siebie
symetryczne wzgledem prostej x = 0,5, czyli prostej przecinajacej w polowie rozpatry-
wane uniwersum. Natomiast funkcja medium przecina funkcje low i high dokladnie w ich
potowach oraz wypelnia przestrzerr uniwersum niepokryta funkcjami low i high. Zatem
cale uniwersum jest pokryte wartosciami lingwistycznymi, co jest zgodne ze sztuka
modelowania zmiennych lingwistycznych.



64

a 0,60

Membershi

Rozdzial 3. Strategia adaptacji z wykorzystaniem sterowania rozmytego

1,00
0,95
0,20
0,85
0,30
0,75
0,70

0,85

0,55
0,50
0,45
0,40
0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10

0,05

0,00

0,0 0,1 0,2 0,2 0,4 0,2 0,0 a7 0,8 0,9 1,0
A high & low & medium| X

Rysunek 3.5. Model zbioru wartosci obu zmiennych wejSciowych definiowanych
w proponowanym sterowniku
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3.4.2. Baza regul eksperckich i proces defuzyfikacji

Kolejnym krokiem w procesie budowania sterownika rozmytego jest zdefiniowanie
bazy regul. Zgodnie z modelem bazy regul sterownika rozmytego przedstawionym
w rozdziale 2.6.2, w poprzedniku kazdej reguly wykorzystywane sa zmienne wejsciowe
zdefiniowane w bloku rozmywania. W nastepnikach regut znajduje sie zawsze odwolanie
do zmiennej wyj$ciowej. W prezentowanym rozwiazaniu modelowany jest poziom zjawi-
ska disengagement, zatem to wiaénie bedzie zmienna wyjSciowa sterownika. Zmienna
wyjéciowa zostala tak jak zmienne wejSciowe zdefiniowana na przedziale [0; 1] w oparciu
o trzy wartosci lingwistyczne. Reprezentuje ona znormalizowana warto$¢ poziomu
zjawiska disengagement, zatem do jej rozmycia zostat zastosowany ten sam model,
co w przypadku zmiennych wej$ciowych — czyli model przedstawiony na rysunku 3.5.

Modelowany sterownik rozmyty zostal zbudowany w oparciu o baze regut sktadajaca
sie z dziewieciu regul — jest to maksymalna liczba regut, jakie mozna zbudowa¢ w opar-
ciu o dwie zmienne wejéciowe o tréjelementowym zbiorze warto$ci. Zmienna wyj$ciowa
réwniez moze przyjmowac jedynie trzy wartosci lingwistyczne, zatem dla kazdej z tych
wartosci zbudowano trzy reguly z r6znymi kombinacjami warto$ci zmiennych wejscio-
wych. Baza regul zostata zaprezentowana w tabeli 3.2. Tabela przedstawia wszystkie
reguty wykorzystane w sterowniku.

Reguly sa wykorzystywane w bloku wnioskowania sterownika rozmytego. W po-
przednikach regut obie zmienne wejSciowe sa potaczone ze soba koniunkcja. Najczesciej,
w sterownikach rozmytych koniunkcje realizuje sie poprzez operacje minimum i w tym
rozwiazaniu takze zostal wybrany ten sposéb. Ze wzgledu na charakter tej operacji
przyjeto zalozenie, ze bedzie ona lepsza niz alternatywa (analogicznie obliczana jako
maksimum dwéch liczb), poniewaz obie zmienne powinny mie¢ realny wplyw w proce-
sie podejmowania decyzji o warto$ci poziomu zjawiska disengagement. W przypadku
alternatywy w przypadku, gdy jedna ze zmiennych ma wysoka wartoé¢ a druga niska,
to ta druga nie miataby praktycznie zadnego znaczenia.

Zgodnie z modelem sterownika Mamdaniego zaproponowanym do obliczenia po-
ziomu zjawiska disengagement, wynikiem kazdej reguly jest zbiér rozmyty bedacy
iloczynem zbioru, ktéry jest interpretacja termu zmiennej wyjsciowej, znajdujacego
sie¢ w nastepniku reguly oraz zbioru, dla ktérego funkcja przynaleznosci przyjmuje
zawsze warto$¢ obliczona w poprzedniku reguty. Wszystkie tak powstate zbiory rozmyte
sq agregowane przy uzyciu operacji maksimum (co jest czesta praktyka), a wyjéciowy
zbiér rozmyty jest wyostrzany z wykorzystaniem metody $rodka ciezkosci (COG) —
réwniez najczeéciej wykorzystywanej w procesie wyostrzania w sterownikach rozmytych.
Sposéb dzialania prezentowanego sterownika przedstawia przykiad 3.2.
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Lp. Regula

1. IF learning_quality IS low AND remaining_time IS low THEN disengagement
IS high

2. IF learning_quality IS low AND remaining_time IS medium THEN disengage-
ment IS medium

3.  IF learning_quality IS low AND remaining_time IS high THEN disengagement
IS medium

4.  IF learning_quality IS medium AND remaining_time IS low THEN disengage-
ment IS medium

5. IF learning_quality IS medium AND remaining time IS medium THEN disenga-
gement IS medium

6.  IF learning_quality IS medium AND remaining_time IS high THEN disengage-
ment IS low

7.  IF learning_quality IS high AND remaining_time IS low THEN disengagement
IS medium

8.  IF learning_quality IS high AND remaining_time IS medium THEN disengage-
ment IS low

9.  IF learning_quality IS high AND remaining_time IS high THEN disengagement

IS low

Tabela 3.2. Baza regut wykorzystanych w proponowanym sterowniku

Przyklad 3.2. Modul odpowiedzialny za obliczenie wartosci poziomu zjawiska disen-

gagement (zgodnie ze strategia adaptacji prezentowana na rysunku 3.4 w rozdziale 3.3)

wywotal kod sterownika rozmytego. W oparciu o nastepujace dane wejSciowe nalezy

obliczy¢ disengagement:

— learning_quality = 0,30,
— remaining_time = 0, 65.

W pierwszej fazie dzialania sterownika otrzymane warto$ci zostana rozmyte zgodnie

ze wczedniej zdefiniowanym modelem (zob. rysunek 3.5):

learning_quality:

— low(0,30) = 0,50
— medium(0,30) = 0,50
— high(0,30) = 0,00
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remaining_time:

— low(0,65) = 0,00
— medium(0,65) = 0,75
— high(0,65) = 0,25

W drugiej fazie dziatania sterownika dokonywany jest proces wnioskowania w oparciu
0 baze regut (zob. tabela 3.2). Dla kazdej reguly na podstawie wczesdniej zfuzyfikowanych
warto$ci zmiennych wejSciowych nalezy wyznaczy¢ stopient spelnienia poprzednika

reguly:

Reguta 1. 0,50 A 0,00 = 0,00
Regula 2. 0,50 A 0,75 = 0,50
Regula 3. 0,50 A 0,25 = 0,25
Reguta 4. 0,50 A 0,00 = 0,00
Regula 5. 0,50 A 0,75 = 0,50
Reguta 6. 0,50 A 0,25 = 0,25
Reguta 7. 0,00 A 0,00 = 0,00
Reguta 8. 0,00 A 0,75 = 0,00
Reguta 9. 0,00 A 0,25 = 0,00

Zatem niezerowy stopienl spelnienia poprzednika maja reguty nr 2, 3, 5 i 6. Kolejnym
krokiem w dzialaniu sterownika jest zsumowanie zbioréw rozmytych bedacych wy-
nikiem kazdej z regul zgodnie z algorytmem postepowania w przypadku dziatania
sterownika Mamdaniego omawianym w rozdziale 2.6.2. Wynikowy zbiér wyjéciowy
zostal zaprezentowany na rysunku 3.6. Na koniec ten zbiér nalezy jeszcze wyostrzy¢ pro-
ponowana w rozprawie metoda defuzyfikacji, czyli w tym przypadku COG — wartoé¢
po wyostrzeniu tego zbioru wynosi w przyblizeniu 0,43. Zatem zgodnie z prezento-
wanaq strategia adaptacji, student otrzyma test z pytaniami, ktére zostaly wykorzystane
we wczedniejszych edycjach kursu, poniewaz otrzymana warto$¢ jest nizsza od 0,6.
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Rysunek 3.6. Zbiér wyjsciowy bedacy suma zbioréw powstatych w oparciu o baze regut
w proponowanym sterowniku

Zaprezentowany powyzej sterownik zostal wykorzystany w ramach implementacji
zaproponowanej strategii adaptacji, w ktérej w zaleznosci od poziomu zjawiska disen-
gagement, student bedzie kierowany do testu zaliczeniowego z pytaniami, ktére byty
wykorzystywane we wczesniejszych edycjach kursu lub do testu z nowymi zestawami

pytan.

3.5. IMPLEMENTACJA KURSU Z ADAPTACYJNA
ZAWARTOSCIA WYKORZYSTUJACEGO ZJAWISKO
DISENGAGEMENT Z WYKORZYSTANIEM EKSPERCKIEGO
STEROWNIKA ROZMYTEGO

Zaprezentowana w rozdziale 3.3 strategia dydaktyczna oparta na zjawisku disengagement
modelowanym poprzez sterownik rozmyty Mamdaniego zaprezentowany w rozdziale
3.4 zostata wdrozona w kursie ,Zastosowania zbioréw rozmytych”. W rozdziale zostanie
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omoéwiony proces implementacji kursu z modutem adaptagji treéci z wykorzystaniem
architektury adaptacyjnego kursu e-learningowego wprowadzonej w rozdziale .

3.5.1. Wykorzystanie eksperckiego sterownika rozmytego

Wprowadzony w rozdziale 3.3 sterownik rozmyty obliczajacy poziom zjawiska disen-
gagement zostal zapisany w jezyku FCL [41] a nastepnie przekonwertowany do jezyka
JavaScript przy pomocy opracowanego wczesniej modutu fcl2js biblioteki jFuzzyLogic [77,
103] (zob. rozdziat 3.1.2). Oméwiony w poprzednim rozdziale sterownik zostat zapisany
w postaci kodu jezyka FCL, co zostalo zaprezentowane na wyciagu 3.2.

1 FUNCTION_BLOCK disengagementFCL

2 VAR_INPUT

3 learning_quality : REAL;

4 remaining_time : REAL;

5 END_VAR

6

7 VAR_OUTPUT

8 disengagement : REAL;

9 END_VAR

10

11 FUZZIFY learning_quality

12 TERM low := (0, 1) (0.2, 1) (0.4, 0);

13 TERM medium := (0.2, 0) (0.4, 1) (0.6, 1) (0.8, 0);
14 TERM high := (0.6, 0) (0.8, 1) (1, 1);

15 END_FUZZIFY

16

17 FUZZIFY remaining_time

18 TERM low := (0, 1) (0.2, 1) (0.4, 0);

19 TERM medium := (0.2, 0) (0.4, 1) (0.6, 1) (0.8, 0);
20 TERM high := (0.6, 0) (0.8, 1) (1, 1);

21 END_FUZZIFY

22

23 DEFUZZIFY disengagement

24 TERM low := (0, 1) (0.2, 1) (0.4, 0);

25 TERM medium := (0.2, 0) (0.4, 1) (0.6, 1) (0.8, 0);
26 TERM high := (0.6, 0) (0.8, 1) (1, 1);

27

28 METHOD : COG;

29 DEFAULT := 0.5;

30 END_DEFUZZIFY

31

32 RULEBLOCK Nol

33 AND : MIN;

34 ACT : MIN;

35 ACCU : MAX;

36

37 RULE 1 : IF learning_quality IS low AND remaining_time IS low
38 THEN disengagement IS high;
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39 RULE 2 : IF learning_quality IS low AND remaining_time IS medium
40 THEN disengagement IS medium;

41 RULE 3 : IF learning_quality IS low AND remaining_time IS high

42 THEN disengagement IS medium;

43 RULE 4 : IF learning_quality IS medium AND remaining_time IS low
44 THEN disengagement IS medium;

45 RULE 5 : IF learning_quality IS medium AND remaining_time IS medium
46 THEN disengagement IS medium;

47 RULE 6 : IF learning_quality IS medium AND remaining_time IS high
48 THEN disengagement IS low;

49 RULE 7 : IF learning_quality IS high AND remaining_time IS low

50 THEN disengagement IS medium;

51 RULE 8 : IF learning_quality IS high AND remaining_time IS medium
52 THEN disengagement IS low;

53 RULE 9 : IF learning_quality IS high AND remaining_time IS high
54 THEN disengagement IS low;

55 END_RULEBLOCK
56 ' END_FUNCTION_BLOCK

Wyciag 3.2. Ekspercki sterownik Mamdaniego zapisany w jezyku FCL

Linie 2-9 prezentowanego kodu stanowia deklaracje zmiennych wykorzystywa-
nych w sterowniku. Zatem dwie zmienne wejSciowe - jako$¢ nauki (learning_quality)
oraz czas pozostaly do zamkniecia dostepu do testu zaliczeniowego (remaining_time) -
a takze zmienna wyjSciowa, czyli poziom zjawiska disengagement. Linie 11-26 stanowia
definicje bloku rozmywania sterownika, czyli informacje o tym, jakie wartosci lingwi-
styczne przyjmuja zmienne oraz jakie sa funkcje przynalezno$ci zbioréw rozmytych
bedacych interpretacjami tych wartosci (w tym wypadku sa to funkcje przedziatami
liniowe a doktadniej méwiac funkcje trapezoidalne ograniczone prostymi x =0, y = 0
iy = 1). Linia 28 wskazuje metode defuzyfikacji zmiennej wyjsciowej (w prezentowanym
sterowniku jest to metoda Srodka ciezkosci - COG). W linii 29 okre$lono warto$¢ domyslna
zmiennej wyjéciowej wykorzystywana w przypadku, gdy zadna z regul sterownika nie zo-
stataby spetniona. Linie 33-35 okreslaja sposob realizacji operacji koniunkcji i metody
agregacji zbioréw bedacych wynikiem dziatania kazdej reguty. Linie 37-54 to baza regut
- kazda regula postaci: IF zmienna_wejsciowal 1S wartoscl AND zmienna_wejsciowa2 1S
wartosc2 THEN zmienna_wyjsciowa IS wartosc3.

Aby zbudowany sterownik osadzi¢ w kursie e-learningowym tak przygotowany kod
FCL sterownika jest nastepnie konwertowany z wykorzystaniem modutu fcl2js biblioteki
jFuzzyLogic do postaci skryptu jezyka JavaScript, ktéry osadza sie w kursie. Pelny kod
sterownika przekonwertowanego do jezyka JavaScript znajduje sie w zataczniku A.

W proponowanym podejéciu sterownik w postaci kodu jezyka JavaScript jest uru-
chamiany bezposrednio w przegladarce studenta podczas jego pracy z kursem. Jest to
realizowane zgodnie z architektura kursu zaproponowana w rozdziale 3.5 — sterownik
rozmyty zapisany w jezyku JavaScript stanowi zewnetrzny modut obliczajacy poziom
zjawiska disengagement.
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3.5.2. Realizacja architektury kursu e-learningowego z adaptacyjna zawartoscia

W Kkursie , Zastosowania zbioréw rozmytych” zastosowano prezentowana w rozdziale 3.3
strategie adaptacji wykorzystujaca sterownik rozmyty. Zgodnie z algorytmem adaptacji
tredci (zob. rysunek 3.4), o tym, jaki test (tzn. z jakim zestawem pytan) dostarczyé
studentowi w kursie, decyduja reguly widocznosci komponentéw bazujace na obliczo-
nym przez sterownik rozmyty poziomie zjawiska disengagement, a takze na informacji,
jaki jest aktualny stan ukoniczenia danego testu. Ta wilasnie informacja jest istotna,
poniewaz nie moze dojs¢ do sytuacji, w ktorej student straci dostep do juz rozwiazanego
testu. Taka sytuacja moze sie zdarzy¢é w momencie, gdy student rozwiaze test a pdZniej
wrdéci do pracy z materialami. Przy ponownej pracy z materiatami stan kursu zmieni
sie, poniewaz student wiecej czasu spedzi w calym kursie i moze takze wykona¢ wieksza
liczbe ¢wiczeri, co ma wplyw na dzialanie prezentowanego w rozprawie sterownika
rozmytego.

Przy ponownym sprawdzeniu, ktére elementy kursu powinny by¢ aktualnie widoczne,
zostana sprawdzone reguly widoczno$ci w oparciu o poziom zjawiska disengagement.
Po przeliczeniu jego wartoéci, uwzgledniajac aktualny postep studenta, moze sie okazag,
ze poziom disengagement spadl ponizej sredniowysokiego. W takiej sytuacji student,
ktéry wezesniej miat dostep do testu przeznaczonego dla 0s6b z wysokim poziomem
disengagement, moze straci¢ do niego dostep. Zamiast tego kurs moze udostepnic wersje
testu dla os6éb o niskim poziomie disengagement, co oznacza, ze student zobaczy komu-
nikat sugerujacy, Ze test nie zostatl jeszcze rozwiazany. Aby zapobiec takim sytuacjom,
reguly widocznosci bazujace na disengagement zostaly rozszerzone o warunek spraw-
dzajacy status ukoriczenia testu. Zatem dla komponentu zawierajacego test z pytaniami,
ktore byly wykorzystywane wczeéniej, zostata zbudowana reguta widocznosci postaci
prezentowanej na wyciagu 3.3 — narzedzie Eduexe umozliwia budowanie ztozonych
regul w alternatywnej postaci normalnej):

100

2 (disengagement < 0.6)

3 AND

4 (Test_new_questions.completion_status == unknown)

5 1]

6 OR

7L

8 (Test_old_questions.completion_status == completed)
9 AND

10 (Test_new_questions.completion_status == unknown)
11 ]

12 OR

13 [

14 (disengagement < 0.6)

15 AND

16 (Test_new_questions.completion_status == not_attempted)
17 ]

18 OR

=
O
—/
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20 (Test_old_questions.completion_status == completed)

21 AND

22 (Test_new_questions.completion_status == not_attempted)
23 ]

Wyciag 3.3. Reguta widocznosci testu z pytaniami dla 0séb o nizszym niz §redniowysoki
poziomie zjawiska disengagement

Regula przedstawiona na wyciagu 3.3 uwzglednia stany ukoriczenia (o zbiorze warto-
Sci: not_attempted — student nie podszedt do testu; incomplete — student aktualnie rozwia-
zuje test; completed — student rozwiazat test) zaréwno testu ze wczesniej wykorzystywa-
nymi pytaniami (disengagement nizszy niz $redniowysoki) — Test_old_questions — jak i te-
stu z nowymi pytaniami (disengagement co najmniej Sredniowysoki) — Test_new_questions.
O analogiczna regute widocznosci musi by¢ takze uzupelniony test dostarczany osobom,
ktoére maja co najmniej Sredniowysoki poziom zjawiska disengagement. Warto$¢ zmiennej
disengagement jest obliczana przez sterownik rozmyty przekonwertowany do postaci
kodu jezyka JavaScript, i osadzony w kursie w ramach komunikacji kurs — adapter —
sterownik zgodnie z zaproponowana og6lna architektura kursu z adaptacyjna zawartoscia
(patrz rozdziat 3.5). Zatem poza implementacja sterownika nalezy jeszcze odpowiednio
przygotowaé adapter, aby moégt byé¢ osadzony w kursie zgodnie z zaproponowana
architektura.

Zgodnie z architektura kursu z adaptacyjna zawartoscia przedstawiona w rozdziale
3.5, dziatanie adaptera polega na nadpisaniu domys$lnych definicji metod metod po-
zwalajacych na obliczenie niestandardowych zmiennych wykorzystywanych w regutach
widocznosci, zbudowanych z wykorzystaniem wbudowanych mechanizméw narzedzia,
w ktérym zbudowano kurs tzn. mechanizméw narzedzia Eduexe [44]. Analogicznie
jak pokazano w przykladzie 3.1 przedstawionym w rozdziale 3.5, w logice kursu zostaty
zdefiniowane do tego celu dwa obiekty — definiujace liste niestandardowych zmiennych
oraz ich wartosci poczatkowe, a takze dwie metody — jedna zwraca informacje o mak-
symalnej wartosci, jaka moze przyja¢ zmienna, natomiast druga oblicza wynik danego
studenta w obrebie danej zmiennej. Kod Zrédlowy adaptera wykorzystanego w kursie
stanowi wyciag 3.4. Tak zbudowany sterownik osadzony jest w kursie adaptacyjnym
z wykorzystaniem mechanizméw technicznych narzedzia Eduexe.

Linie nr 1-13 prezentowanego kodu stanowia okreslenie obiektu klasy implementu-
jacej czes¢ logiki dziatania kursu w obszarze regut widocznosci komponentéw. Dzieki
temu bedzie mozliwa komunikacja z kursem. Definiowany jest takze obiekt klasy be-
dacej implementacja sterownika rozmytego — dzieki temu mozliwa jest komunikacja
ze sterownikiem. Natomiast samo obliczenie wartosci zmiennej disengagement odbywa
sie poprzez wywotanie metody z kodu sterownika (linia nr 17).

var tagsAndRulesRef = null;
var controllerjs = null;

1
2
3
4 +if (window.parent.EduexeBrowserCore == undefined) {
5 tagsAndRulesRef = window.TagsAndRules;

6

controllerjs = window.ControllerJS;
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7} else {

8 tagsAndRulesRef = window.parent.TagsAndRules;
9 controllerjs = window.parent.ControllerJsS;
10}

11

12 tagsAndRulesRef.customCalculatedTagsValues = [0];

13 | tagsAndRulesRef.customCalculatedTags = ["disengagement"];

14

15  tagsAndRulesRef.getCustomCalculatedTagCurrentValue = function(tag) {

16 if (tag == "disengagement") {

17 return controllerjs.runControllerAndGetResult();
18 }

19

20 return 0;

21}

22

23  tagsAndRulesRef.getCustomCalculatedTagMaxValue = function(tag) {
24 if (tag == "disengagement") {

25 return 1;

26 }

27 return 1;

28 | }

Wyciag 3.4. Kod zrédlowy adaptera pozwalajacego na komunikacje pomiedzy kursem
a sterownikiem rozmytym

Poza realizacja komunikacji kurs — adapter — sterownik konieczne bylo takze opraco-
wanie logiki §ledzenia postepéw studenta w kursie na potrzeby pézniejszego dostepu
do informagji o rozwiazanych ¢wiczeniach w momencie uruchomienia sterownika roz-
mytego. Czesciowo realizuje to logika dziatania kursu oferowana przez wykorzystane
narzedzie Eduexe, jednakze narzedzie nie udostepnia mozliwosci Sledzenia aktywnosci
takich jak interakcje studenta z ¢wiczeniami w materiatach do nauki. W trakcie prac im-
plementacyjnych autor przyjat rozwiazanie, w ktérym informacja o takich aktywnosciach
jest sktadowa zmiennej wejsciowej learning_quality w sterowniku rozmytym. W tym celu
w kursie ,Zastosowania zbioréw rozmytych” osadzono biblioteke its-student-progress
(zob. rozdziat 3.1.3), ktéra zostata zbudowana, aby $ledzi¢ postepy studentéw w obrebie
interakcji z ¢wiczeniami dostepnymi w kursie.

Tak przygotowany kurs z modulem adaptacji treéci w oparciu o poziom zjawi-
ska disengagement obliczany przy pomocy sterownika rozmytego zaproponowanego
w rozdziale 3.4 zostal wdrozony na zajeciach dydaktycznych ze sztucznej inteligencji.
Dane zebrane w tym kursie postuzyly p6zniej w procesie automatycznego generowania
sterownikéw oraz przy poréwnywaniu ich z metodami uczenia maszynowego.






Rozpziatr 4

Sterowanie rozmyte a inne metody klasytikacji

studentéow

W rozdziale 3 zaprezentowano strategie adaptacji treSci w kursie e-learningowym w opar-
ciu o zjawisko disengagement modelowane przy pomocy eksperckiego sterownika rozmy-
tego. Strategia ta wraz ze sterownikiem zostata wdrozona w kursie e-learningowym a sam
kurs wykorzystany na zajeciach dydaktycznych po to, aby pozyskaé rzeczywiste dane
o postepach studentéw w tym kursie. Sterowniki rozmyte moga by¢ takze generowane
na podstawie zbioru danych [48, 57, 64, 75]. W ramach wdrozonego kursu , Zastosowania
zbioréw rozmytych” z modulem adaptagcji tresci zebrano dane o postepach studentéw
w tym kursie. Dane te zostaly przetworzone przy uzyciu biblioteki its-raport-generator
(zob. rozdziat 3.1.4) a nastepnie poanotowane pod katem wystepowania zjawiska disen-
gagement przez grupe anotatoréw. Tak przygotowane dane postuzyty do wygenerowania
nowych sterownikéw rozmytych. Celem tych prac bylo poréwnanie sterownikéw wyge-
nerowanych automatycznie ze sterownikiem eksperckim wprowadzonym w rozdziale 3.4,
ktéry nie byt przygotowywany w oparciu o zadne zbiory danych a takze z najpopularniej-
szymi metodami klasyfikacji wykorzystywanymi w uczeniu maszynowym. W niniejszym
rozdziale bedzie przedstawiony proces przygotowania danych, generowania sterownikéw
Mamdaniego i Takagi-Sugeno opartych na danych a nastepnie zostanie przeprowadzone
poréwnanie wybranych metod klasyfikacji ze sterownikami rozmytymi.

4.1. PRZYGOTOWANIE DANYCH

Przygotowanie danych do generowania sterownikéw rozmytych oraz trenowania al-
gorytméw uczenia maszynowego w konteksécie dydaktycznym wymaga pozyskania
danych z rzeczywistej interakcji studentéw z kursem podczas nauki i nadania tym
danym interpretacji dydaktycznej. W przypadku danych zebranych w ramach pracy
studentéw z kursem e-learningowym ,,Zastosowania zbioréw rozmytych”, przyjeto
zatozenie, ze aby sterowniki oraz klasyfikatory wykorzystywane w uczeniu maszyno-
wym mogly by¢ poréwnywane pézniej ze sterownikiem eksperckim (zob. rozdziat 3.4),
to cechy opisujace prace studenta w kursie, w oparciu o ktére beda przygotowywane
sterowniki i trenowane algorytmy, powinny by¢ takie same jak w przypadku informacji
wykorzystywanych w sterowniku eksperckim (patrz rozdziat 3.4.1). Zatem wykorzystano
nastepujace informacje:

75
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— jako$¢ nauki, na ktora sktadaja sie:
— $éredni czas spedzony w jednym elemencie kursu,
— liczba rozwiazanych ¢wiczen w kursie,
— liczba elementéw, ktérych student nie odwiedzit,
— czas pozostaly do zamkniecia testu zaliczeniowego, liczony w momencie pierwszego
wejscia do kursu.

Zadaniem sterownikéw generowanych na podstawie zbioru danych i algorytméw
uczenia maszynowego jest takze jak w przypadku sterownika eksperckiego, zamodelo-
wanie zjawiska disengagement. Konieczne jest zatem opisanie kazdego rekordu zbioru
danych informacja, czy dany student miat znaczacy poziom zjawiska disengagement
czy tez nie. Aby to zrobié¢ niezbedni sa anotatorzy, ktérzy maja doswiadczenie dydak-
tyczne, czyli nauczyciele. Ich zadaniem bedzie podjecie decyzji dla kazdego pojedynczego
przypadku, jak wysoki byt poziom zjawiska disengagement dla kazdego studenta uczest-
niczacego w kursie.

4.1.1. Wdrozenie kursu na zajeciach dydaktycznych i zbieranie danych z kursu

W edyqji kursu ,, Zastosowania zbioréw rozmytych”, w ktérej wykorzystano wprowa-
dzony w rozdziale 3.4 sterownik ekspercki, zapisanych bylo 97 studentéw. Kurs sktadat
sie z 7 rozdziatéw a kazdy z nich koniczyt sie testem zaliczeniowym (zob. rozdziat
3.1.1), co daje 679 sytuacji, w ktérych sterownik moégt zosta¢ uruchomiony. Niektérzy
studenci jednak nie podeszli do kursu a czes$¢ z nich zrezygnowata z nauki w trakcie,
a co za tym idzie sterownik zostal uruchomiony mniejsza liczbe razy — 479. Tabela
4.1 przedstawia reprezentatywna prébke zebranych danych z tej edycji kursu, reprezen-
tujacych rézne wzorce pracy studentéw. Informacje przedstawione w tabeli, to cechy
wykorzystywane na wejsciu sterownika (zob. rozdziatl 3.4.1).

Pierwsza kolumna prezentowanej tabeli to znormalizowany $redni czas spedzony
w jednym elemencie kursu, druga to znormalizowana liczba odwiedzonych elementéw
kursu, trzecia to znormalizowana liczba interakcji, czyli ¢wiczen, ktére rozwiazat student.
Kolejna kolumna to jakos$¢ nauki, czyli agregacja tych wczeséniejszych danych zgodnie
ze wzorem prezentowanym w rozdziale 3.4.1. Piata kolumna oznacza znormalizowany
czas pozostaly do zamkniecia testu zaliczeniowego, liczony w momencie pierwszego
wejécia do kursu. Przedostatnia kolumna prezentuje warto$¢ obliczona przez sterownik
ekspercki — nasilenie zjawiska disengagement. Ostatnia kolumna informuje o zestawie
pytan w tescie zaliczeniowym, jaki zostat przydzielony studentowi w oparciu o prezen-
towana w rozdziale 3.3 strategia adaptacji tresci i poziom zjawiska disengagement —
jesli sterownik zwrdécil wartosé disengagement na poziomie 0,6 lub wyzsza, to student
otrzymywat test z pytaniami z nowego zestawu (warto$¢ w tabeli: nowy). Pozostali
studenci otrzymywali pytania z zestawéw, ktére byly wykorzystane w poprzednich
edycjach kursu (warto$¢ w tabeli: stary).

W trakcie projektowania eksperckiego sterownika rozmytego przyjeto zalozenie,
ze niewielka aktywnos$¢ studentéw w kursie stanowi sygnatl niedostatecznego zaan-
gazowania w proces nauki. Brak aktywnosci moze takze wskazywa¢ na ograniczona
samodzielno$¢ w dziataniu, na przyktad sktonnos¢ do podejscia do testéw mimo posia-
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dania wczeéniejszej wiedzy na temat pytan. Oczywiscie, brak aktywno$ci moze mie¢
réznorodne przyczyny, takie jak choroba czy po prostu brak zainteresowania danym
przedmiotem.

Z innej strony, zastosowanie sterownika rozmytego w ramach kursu mogto przy-
czynié sie¢ do zwiekszenia zaangazowania niektérych studentéw. Po przystapieniu do
pierwszego testu studenci mogli zauwazy¢, ze system wybiera inne pytania niz te,
ktore wczeéniej pojawily sie u innych studentéw zdajacych test wczesniej. W efekcie
taka obserwacja mogta skioni¢ niektérych z nich do wiekszego wysitku w nauce przed
kolejnymi testami w trakcie trwania kursu.

Czas w ele- Elementy Interakcje Jakosé Czas do za- Disengagement Zestaw py-

mencie nie- nauki mkniecia tan w tescie
odwie- testu
dzone

0,100 0,000 0,280 0,160 0,155 0,844 nowy

0,100 0,000 0,000 0,067 0,214 0,804 nowy

0,300 0,000 0,111 0,237 0,162 0,744 nowy

0,200 0,000 0,500 0,300 0,227 0,624 nowy

0,025 0,333 0,500 0,072 0,266 0,683 nowy

0,175 0,000 0,520 0,290 0,104 0,640 nowy

0,150 0,000 0,632 0,311 0,139 0,608 nowy

0,225 0,000 0,857 0,352 0,295 0,599 stary

0,025 0,500 1,000 0,183 0,360 0,544 stary

0,525 0,200 1,000 0,617 0,627 0,472 stary

0,600 0,000 0,920 0,707 0,514 0,365 stary

1,000 0,000 0,286 0,762 0,449 0,258 stary

0,675 0,000 1,000 0,783 0,779 0,206 stary

0,600 0,000 0,857 0,686 0,973 0,173 stary

0,950 0,000 1,000 0,967 0,971 0,155 stary

Tabela 4.1. Wybrane wyniki dzialania eksperckiego sterownika Mamdaniego

Po zakoniczeniu pracy studentéw w kursie pobrano dwa raporty z systemu Edumatic
ITS [45], w ktérym ten kurs zostal osadzony — raport postepéw studenta w poszcze-
golnych elementach kursu oraz raport prezentujacy aktywnosci studenta we wszystkich
¢wiczeniach, ktére byly przygotowane w materiatach do nauki. Sam kurs ,Zastosowania
zbioréw rozmytych” byl podzielony na siedem czesci (zob. opis kursu w rozdziale 3.1.1)
— kazda z nich stanowila osobna jednostke do nauki w systemie — dla kazdej czesci
pobrane zostaly osobne raporty. Na pobrany raport sktada sie wiele plikéw CSV - po jed-
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nym pliku dla kazdego studenta. Poniewaz bylto zapisanych 97 studentéw, to facznie

pobrano z systemu 194 pliki CSV na kazda z siedmiu czesci kursu — tacznie 1358 plikéw.

Na raport postepéw studenta w poszczegdlnych elementach (obiektach SCO) kursu

(czyli w tym wypadku konkretnej czesci kursu ,Zastosowania zbioréw rozmytych”)

sktada sie 25 kolumn:

1.

Nazwa SCO

2. Blok/SCO — informacja, czy dany obiekt SCO jest jednostka do nauki, czy grupuje

S U1 = W

kilka obiektéw SCO w logiczna catos¢ (blok)

. Identyfikator — identyfikator obiektu SCO

. Identyfikator przodka — identyfikator bloku, w ktérym znajduje sie SCO

. Czas spedzony w SCO — Iaczny czas spedzony przez studenta w SCO

. Czas bezczynnosci — faczny czas bezczynnosci w SCO, tzn. momentéw, w ktérych

student nie wykonywat zadnych czynnosci w kursie/kurs miat otwarty w innej
karcie/oknie przegladarki

7. Liczba wejs¢ (session) — liczba wszystkich wejs¢ do SCO

11.
12.
13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

. Liczba préb (attempt) — liczba wszystkich podejsé (czyli pracy od poczatku) -

w kursie bylo dostepne jedno podejscie dla kazdego obiektu SCO z mozliwoscia
przerywania (wiele wejsc)

. Historia wejs¢ (attempts) — obiekt JSON z lista dat wejs¢ do SCO
10.

Historia wejs¢ (wsad) — lista dat wejs¢ do SCO w postaci surowej, tzn. w formacie
zapisywanym przez system

Pierwsze wejécie — data pierwszego wejscia do SCO

Ostatnie wejscie — data ostatniego wejscia do SCO

Tryb testu (cmi.mode) — stan obiektu SCO (jezeli obiekt zawierat test, to mozliwe
jest sterowanie stanem testu — np. mozliwe bylo ponowne otwarcie dostepu do testu
w uzasadnionych przypadkach)

Status ukorniczenia (cmi.completion_status) — status ukoriczenia pracy w obiekcie SCO
(wg standardu SCORM 2004: unknown — nieznany; not attempted — nierozpoczety;
incomplete — w trakcie pracy; completed - zakoriczony)

Status ukoniczenia ustawiono na zakoriczony (cmi.completion_status = completed) —
data uzyskania przez obiekt SCO wartosci completed dla stanu ukoniczenia

Prég ukoriczenia cmi (cmi.completion_threshold) — dodatkowy warunek osiagniecia
stanu completed dla statusu ukoriczenia — w tym kursie nieustawiony

Miara postepu (cmi.progress_measure) — miara opisujaca sposéb obliczania postepu
w obiekcie SCO — w tym kursie nieustawiona

Status zaliczenia (cmi.success_status) — status zaliczenia obiektu SCO — istotne
w przypadku testéw (wg standardu SCORM 2004 stany: unknown — nieznanys; failed
— niezaliczony; passed — zaliczony)

Prog zaliczenia (cmi.scaled_passing_score) — znormalizowana liczba punktéw, jaka
trzeba zdoby¢ w SCO, aby stan zaliczenia osiagnat wartos¢ passed

Punkty znormalizowane (cmi.score.scaled) — znormalizowana liczba punktéw zdo-
bytych przez studenta w SCO

Punkty (cmi.score.raw) — liczba punktéw zdobytych przez studenta w SCO
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22.

23.

24.

25.

Wartos¢ minimalna punktéw (cmi.score.min) — minimalna liczba punktéw, ktéra
mozna uzyska¢ w SCO

Warto$¢ maksymalna punktéw (cmi.score.max) — maksymalna liczba punktéw,
ktéra mozna uzyska¢ w SCO

Dane tymczasowe (cmi.suspend_data) — obiekt JSON zapisywany przez kurs, za-
wierajacy dodatkowe informacje, ktére normalnie nie sa zapisywane w SCORM
2004

Komentarz do testu (cmi.comments_from_Ilms) — student moze otrzymaé informacje
zwrotna od nauczyciela — nie wykorzystane w kursie

Kazdy wiersz w raporcie odpowiada jednemu obiektowi SCO. Caly kurs ,Zastosowania

zbioréw rozmytych” zawieral 39 obiektéw SCO, zatem w jednym pliku CSV w zalezno$ci

od postepéw studenta znajdowato sie do 39 rekordéw. Co daje dla wszystkich studentéw

maksymalnie 3783 rekordéw.

Na raport prezentujacy aktywnosci studenta we wszystkich éwiczeniach (interakcjach),

ktére byty przygotowane w materiatach do nauki natomiast sklada sie 16 kolumn:

1.

Nazwa SCO

2. Identyfikator — identyfikator obiektu SCO, w ktérym znajduje sie dana interakcja-

10.

11.

12.

13.

14.

/éwiczenie

. Punkty (cmi.score.raw) — liczba punktéw osiagnieta po rozwiazaniu ¢wiczenia
. Punkty znormalizowane (cmi.score.scaled) — znormalizowana liczba punktéw osia-

gnieta po rozwiazaniu ¢wiczenia

. Warto$¢ maksymalna punktéw (cmi.score.max) — maksymalna liczba punktéw, jaka

mozna bylo uzyska¢ po rozwiazaniu ¢wiczenia

. Id interakcji (cmi.interactions.n.id) — identyfikator interakcji/¢wiczenia

Typ interakcji (cmi.interactions.n.type) — typ ¢wiczenia (np. choice — pytanie wyboru,
fill-in — pytanie krétkiej odpowiedzi czy matching — zadanie na dopasowania)
Objectives (cmi.interactions.n.objectives) — dodatkowe informacje o postepach w ra-
mach interakcji zapisywane przez kurs (np. historia pracy studenta z danym ¢wicze-
niem)

Czas uzyskania dostepu do interakcji (cmi.interactions.n.timestamp) — informacja
o tym, kiedy student pierwszy raz uzyskat dostep do ¢wiczenia

Poprawne odpowiedzi (cmi.interactions.n.correct_responses) — wzorzec prawidfo-
wych odpowiedzi

Waga interakcji (cmi.interactions.n.weighting) — mozliwe jest zdecydowanie, czy ja-
kie$ ¢wiczenia sa wazniejsze od innych — nie wykorzystane w kursie

Odpowiedz studenta (cmi.interactions.n.learner_response) — odpowiedz studenta
w ramach ¢wiczenia

Rezultat (cmi.interactions.n.result) — wynik studenta (wg standardu SCORM 2004:
correct — rozwiazano prawidlowo; incorrect — rozwiazano nieprawidtowo; real —
rozwiazano czeSciowo prawidlowo)

Punkty (jezeli rezultat = real) — jezeli odpowiedz studenta jest czeSciowo prawidiowa,
to okresla sie procentowo, jak bardzo rozwiazanie jest bliskie poprawnej odpowiedzi
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15. Czas pierwszego wyboru odpowiedzi (cmi.interactions.n.latency) — data pierwszego
podejscia do ¢wiczenia
16. Opis interakcji (cmi.interactions.n.description) — tre$¢ pytania w ramach ¢wiczenia

Kazdy wiersz w raporcie odpowiada jednej interakcji/éwiczeniu. Caty kurs zawierat
87 ¢wiczen, co daje dla wszystkich studentéw maksymalnie 8439 rekordéw.

Prezentowane raporty zawieraja duzo réznych danych. Aby uzyska¢ zbiér wytacz-
nie informacji potrzebnych do generowania sterownikéw rozmytych, pobrane dane
zostaly poddane przetworzeniu. Wykorzystano w tym celu biblioteke its-raport-generator
(zob. rozdziat 3.1.4). Schemat postepowania byt nastepujacy:

Pobraé¢ raporty z systemu
Umiesci¢ raporty w katalogu z plikami biblioteki
Opracowa¢ plik JSON z opisem kursu (zgodnie z dokumentacja biblioteki)

Ll

Uruchomi¢ skrypt generujacy raporty biblioteki (skrypt najpierw przetwarza pliki
wejSciowe pod katem ewentualnych probleméw z kodowaniem znakéw a nastepnie
generuje zbiorcze raporty ze znormalizowanymi metoda min-max danymi)

5. Wybra¢ z wygenerowanych raportéw potrzebne kolumny

W ten sposéb uzyskano plik CSV wylacznie z informacjami potrzebnymi do wygene-
rowania sterownikéw i wytrenowania algorytméw uczenia maszynowego, czyli dane,
ktérych fragment zaprezentowano w pierwszej, drugiej, trzeciej i piatej kolumnie tabeli 4.1
— czwarta kolumna, czyli jako$¢ nauki to agregacja danych z pierwszych trzech kolumn
zgodnie ze wzorem przedstawionym w rozdziale 3.4.1. Jeden rekord w tym zbiorze da-
nych oznaczal jednego studenta, ktéry rozpoczat prace w danej czesci kursu. Zebrano 879
rekordéw. Zebrane dane postuzyly do wygenerowania sterownikéw oraz do poréwnania
ich dzialania z metodami uczenia maszynowego.

4.1.2. Anotowanie pozyskanych danych dydaktycznych

W oparciu o zebrane dane z kursu ,Zastosowania zbioréw rozmytych” zostaty wyge-
nerowane nowe sterowniki rozmyte a takze w oparciu o te dane zostalty wytrenowane
najpopularniejsze algorytmy klasyfikujace wykorzystywane w uczeniu maszynowym
w celu poréwnania wszystkich tych metod klasyfikacji studentéw pod katem zjawiska
disengagement. Aby byto to mozliwe, opracowane dane podlegatly procesowi anotacji.
W ramach realizacji tego zadania przyjeto, ze nalezy otrzymac zbiory pozwalajace
na klasyfikacje binarna (czyli tak, jak wykorzystano to w prezentowanej w rozprawie
strategii dydaktycznej — student otrzymywat jedna z dwdch wersji testu zaliczeniowego
w oparciu o disengagement — zob. rozdziat 3.3) oraz klasyfikacje pieciostopniowa
w oparciu o skale Likerta. Wybrano klasyfikacje pieciostopniowa, aby mozliwe bylo
bardziej szczegélowe opisanie zjawiska disengagement na skali o wartosciach: bardzo
niski, niski, umiarkowany /$redni, wysoki, bardzo wysoki (zob. opis zjawiska disengagement
w rozdziale 3.3).
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Kazdy rekord zbioru danych nalezalo opisa¢ informacja, jaki byl poziom zjawi-
ska disengagement w przypadku danego studenta i danej czesci kursu ,Zastosowania
zbioréw rozmytych”. Pierwsza préba bylo wykonanie tego zadania przez autora roz-
prawy. Rekordy byly opisywane jedna z dwoéch etykiet: u studenta wystepuje znaczgcy
disengagement (warto$¢ 1)/u studenta nie wystepuje znaczny disengagement (wartos¢ 0).
Zatem tak poanotowany zbiér danych byl przygotowany do generowania sterownikéw
rozmytych oraz trenowania algorytmoéw uczenia maszynowego w ramach klasyfikacji
binarnej. Fragment tego zbioru przedstawia tabela 4.2. Pierwsze pie¢ kolumn oznacza
kolejno te same informacje co kolumny w tabeli 4.1. W ostatniej kolumnie natomiast
znajduje sie przypisana warto$¢ przez autora rozprawy — tak jak napisano powyzej 0 —
kiedy autor uwazat, Ze u danego studenta nie wystepuje znaczacy disengagement oraz 1
— w przeciwnym wypadku. Caty zbiér danych zawiera 879 rekordoéw.

Czas w ele- Elementy Interakcje  Jako$¢ nauki  Czas do za- Przypisana
mencie nieodwie- mkniecia wartosé
dzone testu

1 0 0,714285714  0,904761905 0,27434127 0

0,85 0 0,68 0,793333333 0,224833333 0

0 0 0 0 0,890097518 1

0,95 0 1 0,966666667 0,970998818 0

0,175 0 0,857142857  0,402380952 0,238793651 0

0 1 0 -0,333333333 0,433158983 1

0,45 0 1 0,633333333 0,10608156 0

0 0 0 0 0,491507937 1

0,975 0 0,777777778  0,909259259 0,481675532 0

0,3 0 0,44 0,346666667 0,137448413 0

0,15 0 1 0,433333333 0,637904846 0

0,8 0 0,944444444 0,848148148 0,641365248 0

Tabela 4.2. Fragment zbioru danych anotowanego przez autora rozprawy

Ten sam zbiér danych zostal p6Zniej ponownie poanotowany przez 11 studentéw

piatego roku kierunku ,Nauczanie matematyki i informatyki” w ramach zaje¢ z przed-
miotu ,Sztuczna inteligencja i jej zastosowania”. Studenci ci sa nauczycielami i byli
przedstawicielami docelowej grupy odpowiedzialnej za anotacje zasobéw tzn. byli dydak-
tykami rozumiejacymi zagadnienia zaangazowania lub jego braku w nauke. W ramach
zadania ci studenci anotowali dane w oparciu o piecioelementowy zbiér mozliwych
etykiet przypisanych zachowaniu danego studenta w kursie (a nie jak wcze$niej dwoéch
etykiet - dzieki temu disengagement zostal opisany doktadniej).

Anotatorzy okreslali w skali Likerta poziom zaangazowania w prace z kursem,
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gdzie ,1” oznaczato brak zaangazowania a ,,5” wysokie zaangazowanie. Tak zebrane
dane zostaly przetworzone tak, ze odwrécono etykiety anotatoréw po to, aby osiagnaé
ocene zjawiska disengagement (ktore jest blizsze brakowi zaangazowania; zatem skala:
,1” — nie wystepuje disengagement lub wystepuje bardzo niski jego poziom; ,5” —
wystepuje bardzo wysoki disengagement). Dzieki tak poanotowanemu zbiorowi danych
mozliwa jest piecioklasowa klasyfikacja studentéw pod katem wystepowania zjawiska
disengagement w kursie.

W pierwszym etapie anotowania kazdy anotator otrzymywat losowy podzbiér danych
zawierajacy 100 rekordéw. Za to zadanie otrzymywali oni punkty w ramach zaje¢.
Natomiast osoby, ktére chcialy otrzymaé wiecej punktéw, musialy dokona¢ anotacji
catego zbioru danych. Otrzymano w ten sposéb zbiér zawierajacy tacznie 4600 rekordéw.
Fragment otrzymanego zbioru danych przedstawia tabela 4.3. Pierwsze pie¢ kolumn
oznacza kolejno te same informacje co kolumny w tabeli 4.2. W ostatniej kolumnie
natomiast znajduje si¢ przypisana wartoé¢ przez danego anotatora.

Czas w ele- Elementy Interakcje  Jakos¢ nauki  Czas do za- Przypisana
mencie nieodwie- mkniecia wartosé
dzone testu

1 0 0,714285714  0,904761905 0,27434127 2

0,85 0 0,68 0,793333333 0,224833333 2

0 0 0 0 0,890097518 5

0,95 0 1 0,966666667 0,970998818 1

0,175 0 0,857142857  0,402380952 0,238793651 3

0 1 0 -0,333333333 0,433158983 5

0,45 0 1 0,633333333 0,10608156 3

0 0 0 0 0,491507937 5

0,975 0 0,777777778  0,909259259 0,481675532 2

0,3 0 0,44 0,346666667 0,137448413 3

0,15 0 1 0,433333333 0,637904846 3

0,8 0 0,944444444 0,848148148 0,641365248 1

Tabela 4.3. Fragment zbioru danych anotowanego przez grupe anotatoréw

po odwroéceniu etykiet

Poniewaz byto wielu anotatoréw, to w danych mogty pojawia¢ sie przypadki, gdy r6zne
osoby anotowaty to samo zachowanie konkretnego studenta. Kazdy z anotatoréw mégt
inaczej takie zachowanie oceni¢. W kontekscie tej sytuacji przygotowane zostalty dwie wer-
sje otrzymanego zbioru danych — zbidr, w ktérym ocena anotatoréw zostata usredniona
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oraz zbiér oryginalny, czyli taki, w ktérym dane nie zostaly juz dalej zmodyfikowane,
tzn. zezwolono na powtérzenia w zbiorze danych z ryzykiem réznej oceny anotatoréw.

Zbiér danych anotowany przez autora rozprawy zawierat 879 rekordéw, natomiast
zbiér anotowany przez grupe studentéw-nauczycieli zawierat 4600 rekordéw. Nalezy tutaj
pamietaé, ze studenci-nauczyciele anotowali dane ze zbioru anotowanego przez autora
rozprawy, zatem dla zbioru z usrednionymi danymi bedzie réwniez 879 rekordéw.

Zgodnie z przyjetym celem, tzn. pozyskaniem zbioru do klasyfikacji binarnej, zbiory
otrzymane w ramach procesu anotowania przez grupe studentéw przetworzono do pro-
blemu klasyfikacji binarnej — etykiety ,4” i ,5” zastapiono etykieta u studenta wystepuje
znaczqcy disengagement a pozostale etykiety zastapiono etykieta u studenta nie wystepuje
znaczny disengagement. Podzial ten jest zgodny z koncepcja doboru punktu odciecia
studentéw (tzn. oznaczenia $redniowysokiego poziomu zjawiska disengagement, czyli
etykiety ,4” i ,5”), ktérzy powinni otrzymac zestaw nowych pytarh w tescie zalicze-
niowym, ktéra byla zaproponowana w rozdziale 3.3. Fragment otrzymanego zbioru
danych przedstawia tabela 4.4. Pierwsze pie¢ kolumn oznacza kolejno te same informacje
co kolumny w tabeli 4.3. W ostatniej kolumnie natomiast znajduje sie przypisana wartos$¢
przez danego studenta przekonwertowana do klasyfikacji binarne;.

Czas w ele- Elementy Interakcje  Jako$¢ nauki  Czas do za- Przypisana
mencie nieodwie- mkniecia wartosé
dzone testu

1 0 0,714285714 0,904761905 0,27434127 0O

0,85 0 0,68 0,793333333 0,224833333 0

0 0 0 0 0,890097518 1

0,95 0 1 0,966666667 0,970998818 0

0,175 0 0,857142857  0,402380952 0,238793651 1

0 1 0 -0,333333333 0,433158983 1

0,45 0 1 0,633333333 0,10608156 1

0 0 0 0 0,491507937 1

0,975 0 0,777777778  0,909259259 0,481675532 0

0,3 0 0,44 0,346666667 0,137448413 1

0,15 0 1 0,433333333 0,637904846 1

0,8 0 0,944444444 0,848148148 0,641365248 0

Tabela 4.4. Fragment zbioru danych anotowanego przez grupe anotatoréw

po przetworzeniu do klasyfikacji binarnej
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W wyniku anotowania zbioréw i ich przetwarzania otrzymano ostatecznie nastepujace
zbiory danych:

1. Zbiér danych anotowanych przez autora rozprawy — 879 rekordéw; klasyfikacja
binarna

2. Zbioér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 4600 rekordéw; klasyfikacja
binarna; rekordy powtarzaja sie z anotacjami réznych studentéw-nauczycieli

3. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 4600 rekordéw; klasyfikacja
pieciostopniowa; rekordy powtarzaja sie z anotacjami réznych studentéw-nauczycieli

4. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 879 rekordéw; klasyfikacja
binarna; rekordy nie powtarzaja sie a anotacje studentéw-nauczycieli zostaty usred-
nione

5. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 879 rekordéw; klasyfikacja
pieciostopniowa; rekordy nie powtarzaja sie a anotacje studentéw-nauczycieli zostaty
usrednione

Zbiory te zostaly wykorzystane w procesie generowania sterownikéw rozmytych a takze
przy trenowaniu algorytméw uczenia maszynowego oraz poréwnywaniu wszystkich
metod klasyfikacji. Wszystkie zbiory zostaty podzielone w stosunku 80:20 na zbiory
do trenowania algorytméw uczenia maszynowego/generowania sterownikéw rozmytych
oraz zbiory testowe wykorzystane péZniej w ramach procesu poréwnywania wszystkich
metod.

4.2. STEROWNIKI ROZMYTE WYGENEROWANE
AUTOMATYCZNIE

Dla kazdego ze zbioréw danych przedstawionych w poprzednim podrozdziale wygenero-
wano sterowniki Mamdaniego. Poniewaz zbiér danych anotowany przez autora rozprawy
stuzyl gtéwnie testom, to kolejne sterowniki, tj. sterowniki Takagi-Sugeno zostaty wy-
generowane tylko na zbiorach otrzymanych z anotacji studentéw-nauczycieli. Jednak
wygenerowanie sterownika Mamdaniego na zbiorze danych anotowanych przez autora
rozprawy bylo waznym krokiem w realizacji zadania polegajacego na wygenerowaniu
réznych sterownikéw rozmytych, poniewaz dzieki temu zostaly zidentyfikowane rézne
problemy (np. implementacyjne, czy dotyczace samej metody generowania sterownikéw),
ktére mogty zosta¢ rozwiazane przed wygenerowaniem kolejnych sterownikéw na zbio-
rach danych pozyskanych pézniej. W efekcie generowania sterownikéw otrzymano pie¢
sterownikéw Mamdaniego i cztery sterowniki Takagi-Sugeno.

4.2.1. Sterowniki Mamdaniego

W przypadku sterownikéw Mamdaniego wykorzystano algorytm klastrowania Fuzzy
C-Means (zob. rozdzial 2.6.2) zaimplementowany w narzedziu Fuzzy Logic Designer [112]
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dostepnym w Srodowisku MATLAB [111]. Sterowniki rozmyte zostaly wygenerowane
przy uzyciu tego narzedzia z nastepujacymi parametrami dla algorytmu Fuzzy C-Means:

— liczba klastréw ¢ zostala ustawiona na warto$¢ auto — liczba ta zostanie wyznaczona
automatycznie metoda réznicowa;

— parametr fuzyfikacji m wynosi dwa (zgodnie z algorytmem FCM musi by¢ wiekszy
od jednego);

— maksymalna liczba iteracji w przypadku niespelnienia warunku stopu zostata usta-
wiona na 100000;

— odleglos¢ miedzy prébka a centroidem jest obliczana poprzez odlegtos¢ Euklidesowa;

— prog € zostal ustawiony na wartos¢ 0,00001.

Powyzsze ustawienia zastosowane przy konfiguracji narzedzia Fuzzy Logic Designer
przedstawia rysunek 4.1.

&

MATLAB

|4\ Create System from Data o O X
Open Generale rules automatically
| Name |1’|5 |
Cpen from File "\%‘ Browse .
‘7 Input data [dala_x [703x5 double] ¥ |
Open from Workspace | Select v
Qutput data [dala_',' [703x1 double] X ]
Recent Files
m muiti Clustering method | FCM clustering ¥ |

s+ bina } .
D - Clustering Options m data

[ muiti

|E| binary System fype |\MamdaniT‘,rpe—1 v |
Number of clusters | auto | | —

Learn Exponent | 2 |

[ Get Started Maximum iterations |19+05 ,%]

nd Sugeno Systems

Minimum improvement |1e-5 | B

[E@ Tvpe2 Fuzzy inference System Sugeno
= = : . Tyoe-2
[E Euzzy Logic Designer Distance metric | Euclidean v | i
[E Build Fuzzy Systems Using Ap|

@ Define Fuzzy Rules Using App

I@ Define Membership Functions U (™ pgp | [ ok | [ cancl

[ Tu zzy_Sy. singApp| —— e — :

8] Ising App

7 FIS

[E Tune FIS Trees Using App Tree

Rysunek 4.1. Konfigurowanie narzedzia Fuzzy Logic Designer oraz parametréw
algorytmu FCM w Srodowisku MATLAB w celu wygenerowania sterownika

Wyciag 4.1 przedstawia jeden ze sterownikéw w formacie FIS [53] wygenerowanych
w $§rodowisku MATLAB na zbiorze danych anotowanych przez studentéw-nauczycieli
dla klasyfikacji binarnej, gdzie rekordy nie powtarzaja si¢ a anotacje studentéw-nauczycieli
zostaty usrednione. Zgodnie z budowa sterownika w formacie FIS, pierwsza cze$¢ to in-
formacje ogdlne (linie nr 1-12) — wygenerowany sterownik zawiera cztery zmienne
wejsciowe (tyle bylo kolumn w zbiorze danych opisujacych zachowanie studenta), jedna
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zmienna wyj$ciowa (disengagement), 11 regut (tyle klastréw wyznaczyt algorytm réz-
nicowy, po jednej regule na klaster), koniunkcja realizowana jest operacja minimum,
implikacja réowniez operacja minimum. Wyniki dzialania regut sa agregowane funkcja
maksimum a wynikowy zbiér rozmyty wyostrzany metoda srodka ciezkosci.

Druga czes¢ to definicje zmiennych wejsciowych (linie nr 14-76) — cztery zmienne
wejsciowe, kazda ma 11 termoéw, ktérych interpretacje to zbiory rozmyte z funkcja Gaussa
(gaussmf) jako funkcja przynalezno$ci. W liniach 18-28 znajduja sie interpretacje terméw
powstatych w ramach klastrowania, czyli funkcje przynaleznoéci zbioréw rozmytych.
W linii nr 18 zdefiniowana jest interpretacja termu inlclusterl dla zmiennej in1 — zbidr
rozmyty o funkcji przynaleznosci definiowanej wzorem:

—Gep?
gaussmf(x,o,u) =e 27

Analogicznie w kolejnych liniach definiowane sa interpretacje dla kolejnych termoéw.
Trzecia cze$¢ sterownika w formacie FIS to definicje zmiennych wyjsciowych — ste-
rownik zawiera jedna zmienna wyjsSciowa (linie nr 78-92) — definicja jest analogiczna
jak dla zmiennych wejSciowych. Baza regut (linie nr 94-105) zawiera 11 regut (po jednej
na klaster). Reguly sa postaci:

IF in1 IS clusterK AND in2 IS clusterK AND in3 IS clusterK AND in4 IS clusterK THEN outl
IS clusterK

gdzie clusterK oznacza K-ty klaster.

1 [System]

2 Name=’disengagement_mamdani_from_matlab’

3 Type=’mamdani’

4 Version=2.0

5  NumInputs=4

6  NumOutputs=1

7  NumRules=11

8 AndMethod=’min’

9 OrMethod=’max’

10  ImpMethod=’min’

11 | AggMethod=’max’

12  DefuzzMethod=’centroid’

13

14 | [Inputl]

15  Name=’1inl’

16  Range=[0 1]

17  NumMFs=11

18 | MF1="1inlclusterl’:’gaussmf’,[0.12734488632215 0.486365100300772]
19 MF2=’1dinlcluster2’:’gaussmf’,[0.140221266161368 0.155262925821961]
20 MF3=’dinlcluster3’:’gaussmf’,[0.175305124714692 0.962176695738479]
21 MF4=’1inlcluster4’:’gaussmf’,[0.17564459707538 0.947673685608229]



4.2.1. Sterowniki Mamdaniego

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72

MF5=’1dinlcluster5’:
MF6="1inlcluster6’:
MF7="1dinlcluster7’:

MF8=’1inlcluster8’

:’gaussmf’, [0.
MF9="49nlcluster9’:

>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.

>gaussmf’, [0.

174013301029544 0.
12669882582513 0.3
125350559025147 0.
127319191646339 0.
158427794193252 0.

MF10="1inlclusterl®’:’gaussmf’,[0.131873800961864
MF11="1inlclusterll’:’gaussmf’,[0.145979748822329

[Input2]
Name=’1in2’
Range=[0 1]
NumMFs=11

MF1=’1in2clusterl’:

MF2="1in2cluster2’
MF3=’1in2cluster3’

MF9=’1in2cluster9’

[Input3]
Name=’in3’
Range=[0 1]
NumMFs=11

MF1="49n3clusterl’:
MF2=’1in3cluster2’:
MF3="1in3cluster3’:
MF4="19n3cluster4’:
MF5=’19n3cluster5’:
MF6="1in3cluster6’:

MF7="1in3cluster?’
MF8=’1in3clusters8’

:’gaussmf’, [0.
:’gaussmf’, [0.
MF4=’1in2cluster4’:
MF5="19n2cluster5’:
MF6="1in2cluster6’:
MF7="49n2cluster7’:
MF8=’1in2cluster8’:
:’gaussmf’, [0.
MF10="1in2clusterl0’:’gaussmf’,[0.0413680963986715 0.00545277599898769]
MF11=’1in2clusterll’:’gaussmf’,[0.0919378739783544 0.181077004079729]

:’gaussmf’, [0.
:’gaussmf’, [0.
MF9=’1in3cluster9’:

>gaussmf’, [0,

>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.

>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.

>gaussmf’, [0.

0434158983393201
0637780459251198
0396608824522194
0404283407283434
0446049612488837
0414700604921625
0436938807109482
040909746500398 0.
266721851038203 0.

© 0 © © © © o

128248544948931 0.
14035637637282 0.4
126514361946808
127044434396676
131235436965259
129790599722538
134670237052343
126820423465926
204817811878333

© © O O © © o

MF10="1in3clusterl0’:’gaussmf’,[0.125517111600608
MF11="1in3clusterll’:’gaussmf’,[0.204254891101774

[Input4]
Name=’1in4’
Range=[0 1]
NumMFs=11
MF1=’19n4clusterl’
MF2=’19n4cluster2’

:’gaussmf’, [0.
:’gaussmf’, [0.
MF3=’19n4cluster3’:
MF4="1in4cluster4’:
MF5="19n4cluster5’:
MF6="1in4cluster6’:
MF7="1in4cluster7’:

>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.

121334289670493
112319743953623
179855731734113
117918532020257
114824482472781
121354991344536
115501336843843

© © O O © © o

944208993236926]]
83151505069264]
39120098329391]
333455283503049]
0288175139951597]]
0.618099917636989]
0.115032833375835]

.00944579159779164]

.0570687363704181]

.00231751838913958]
.00310415404785033]

.0132111230241344]

.00333539633519379]

.0068544680392823]
0035773561458969]]
866247223244947]

924767703049198]
57803353296698]

.930632679203546]
.918783397164936]
.571331353646802]
.929399710886623]
.527890640476874]
.947246655310078]
.0218392912177431]

0.919619320971162]

0.0711228893274988]

.484156282469016]
.168717994131479]
.91427720307009]
.245402765385144]
.295803836180168]
.1761139897947]
.217882158598592]
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MF8=’1in4cluster8’:’gaussmf’,[0.177979526793363 0.909990302444314]
MF9="19n4cluster9’:’gaussmf’,[0.107306969624356 0.222232997014977]
MF10="1in4clusterl®’:’gaussmf’,[0.171758439618748 0.870879576609811]
MF11="1in4clusterll’:’gaussmf’,[0.107093279805772 0.276432850521015]

[Outputl]

Name=’outl’
Range=[0 1]

NumMFs=11

MF1="outlclusterl’:
MF2="outlcluster2’:
MF3=’outlcluster3’:
MF4=’outlcluster4’:

MF5=outlcluster5’
MF6="outlcluster6’

MF7=’outlcluster7’:
MF8=’outlcluster8’:
MF9=’outlcluster9’:

>gaussmf’, [0.
>gaussmf’, [0.

>gaussmf’ [ [0.
>gaussmf’ [ [0.
:’gaussmf’, [0.
:’gaussmf’, [0.
>gaussmf’ [ [0.
>gaussmf’, [0.

>gaussmf’, [0.

106293207135751 0.0159445166337191]
237654461896844 0.995772031235064]
0984359852102391 0.00368713929069681]

100971723365207
103876178757675
105252957498416
109886673664818
102703331091824
223799103082429

MF10="outlclusterl@’:’gaussmf’,[0.102351610271653
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Wyciag 4.1. Sterownik Mamdaniego wygenerowany w srodowisku MATLAB na zbiorze

danych anotowanych przez studentéw-nauczycieli dla klasyfikacji binarnej,

gdzie rekordy nie powtarzaja sie a anotacje studentéw-nauczycieli zostaty usrednione

Wszystkie wygenerowane sterowniki zostalty uwzglednione w procesie poréwnania

z metodami uczenia maszynowego pod katem oceny dziatania w problemie klasyfikacji.

4.2.2. Sterowniki rozmyte Takagi-Sugeno

W oparciu o algorytm klastrowania Fuzzy C-Means zostaly wygenerowanie takze sterow-

niki rozmytych Takagi-Sugeno, ktére od sterownikéw Mamdaniego r6znia sie jedynie

postacia regut, tzn. w nastepniku implikacji nie znajduje sie zbiér rozmyty lecz funkcja za-

lezna od zmiennych znajdujacych sie w poprzedniku reguly (zob. rozdziat 2.6.2). Funkcja
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ta jest estymowana metoda najmniejszych kwadratéw. Do wygenerowania sterownikéw
wykorzystano algorytm klastrowania Fuzzy C-Means zaimplementowany w narzedziu
pyFume (ze wzgledu na dodatkowa funkcjonalnosé¢ polegajaca na automatycznym wybo-
rze najbardziej odpowiednich zmiennych wejSciowych dla sterownika — zob. rozdziat
2.6.2). Wynikiem dziatania tego narzedzia nie sa jak w przypadku srodowiska MATLAB
pliki w formacie FIS a kod jezyka Python.

Kod jezyka Python generujacy sterownik z wykorzystaniem biblioteki pyFume zostat
przedstawiony w zafaczniku B. Jeden z wygenerowanych sterownikéw w jezyku Python
z wykorzystaniem biblioteki Simpful stanowi zatacznik C. Wygenerowane sterowniki
Takagi-Sugeno zostana uwzglednione w procesie poréwnania z metodami uczenia ma-
szynowego pod katem oceny dziatania w problemie klasyfikacji.

4.3. POROWNANIE STEROWNIKOW ROZMYTYCH
Z METODAMI UCZENTA MASZYNOWEGO W PROBLEMIE
KLASYFIKACJI STUDENTOW

Zaprezentowana w rozdziale 3.3 strategia adaptacji opiera sie na wykorzystaniu
eksperckiego sterownika rozmytego, ktéry aby go zbudowa¢ nie wymaga posiadania
zbioréw uczacych, co jest istotne w nauczaniu, bo rzadko kiedy dydaktycy posiadaja
takie zbiory. W celu zweryfikowania dzialania tej metody, w ramach prowadzonych
prac zostalo przygotowane poréwnanie z popularnymi metodami uczenia maszynowego
oraz ze sterownikami rozmytymi wygenerowanymi automatycznie z danych. Zadanie
to bylo mozliwe do wykonania dzieki wczeéniejszemu zebraniu danych pochodzacych
z rzeczywistych interakcji studentéw z kursem z osadzonym sterownikiem eksperckim
oraz nadaniu im etykiet przez grupe anotatoréw z doswiadczeniem dydaktycznym.
Aby poréwnac rézne metody klasyfikacji studentéw pod katem zjawiska disengagement,
dane zaprezentowane w podrozdziale 4.1.1 zostaly wykorzystane w procesie trenowania
algorytméw uczenia maszynowego. W ramach poréwnania wybrano najwazniejsze
metryki ewaluacji wykorzystywane przy ocenie algorytmoéw klasyfikujacych opisane
w rozdziale 2.6.3: doktadno$¢, precyzje, czutos¢ i F1, co jest zgodne z metodologia badan
prowadzonych w obszarze uczenia maszynowego [88, 94].

4.3.1. Metody klasyfikacji zawarte w poréwnaniu

Celem poréwnania algorytmoéw jest zweryfikowanie dzialania metody wykorzystuja-
cej ekspercki sterownik rozmyty. Jest to wazne, poniewaz jak wspomniano wczeéniej,
do budowy takiego sterownika nie jest potrzebny zaden zbiér danych w przeciwieristwie
do metod uczenia maszynowego. W dodatku w sterowniku widoczne sa wszystkie reguly
i spos6b modelowania zmiennych, wiec autor sterownika ma petna kontrole nad jego
dziataniem, co nie jest juz tak oczywiste w uczeniu maszynowym.
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Do trenowania algorytméw uczenia maszynowego oraz pdZniejszego poréwnania
wszystkich metod wykorzystano zbiory otrzymane w wyniku anotowania przez grupe
11 anotatoréw (zob. podrozdziat 4.1.1):

1. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 4600 rekordéw; klasyfikacja
binarna; rekordy powtarzaja sie z anotacjami r6znych studentéw

2. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 4600 rekordéw; klasyfikacja
pieciostopniowa; rekordy powtarzaja sie z anotacjami réznych studentéw

3. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 879 rekordéw; klasyfikacja
binarna; rekordy nie powtarzaja sie a anotacje studentéw zostaty usrednione

4. Zbiér danych anotowanych przez grupe anotatoréw — 879 rekordéw; klasyfikacja
pieciostopniowa; rekordy nie powtarzaja sie a anotacje studentéw zostaty usrednione

W ramach poréwnania zostana przygotowane cztery zestawienia (po jednym dla kaz-
dego z powyzszych zbioréw danych) z warto$ciami metryk ewaluacji dla wszystkich
poréwnywanych metod. W poréwnaniu nie wykorzystano zbioru danych anotowanych
przez autora rozprawy, poniewaz zbior ten stuzy? jedynie testom w procesie generowania
sterownikéw rozmytych. Zbiér ten w badaniach byt wykorzystany tylko do wygenero-
wania pierwszego sterownika rozmytego Mamdaniego opartego na danych.

Dla kazdego zbioru danych opisanego w podrozdziale 4.1.1 dokonano osobnego tre-
nowania algorytméw uczenia maszynowego oraz pdzniejszego poréwnania wszystkich
metod. Do poréwnania wybrano dziewie¢ popularnych algorytméw klasyfikujacych:

naiwny klasyfikator Bayesa [175],

regresja logistyczna [20]/softmax [139],
algorytm k najblizszych sasiadéw (KNN) [118],
metoda wektoréw nosnych (SVM) [35],
drzewo decyzyjne [58],

AL N

pochodne drzewa decyzyjnego:

a) bagging [49],

b) boosting — AdaBoost [55],

¢) boosting — Gradient Boosting [56],
d) las losowy [73].

Wiekszo$¢ tych algorytméw cechuje sie prostota i szybkoscia dziatania a takze nie wyma-
gaja bardzo duzych zbioréw danych uczacych jak w przypadku sieci neuronowych.

Do poréwnania zostaly wybrane takze wszystkie przygotowane sterowniki rozmyte:

I ekspercki sterownik Mamdaniego,
II sterowniki Mamdaniego wygenerowane automatycznie:
a) na danych anotowanych przez autora rozprawy,
b) w oparciu o zbiér danych wykorzystywany w danym zestawieniu,
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III sterownik Takagi-Sugeno wygenerowany automatycznie w oparciu o zbiér danych
wykorzystywany w danym zestawieniu.

Kazdy z wykorzystywanych zbioréw danych osobno wykorzystano do procesu ucze-
nia algorytméw klasyfikujacych a péZniej testowania w ramach poréwnania wszystkich
metod. Zbiory zostaly podzielone na zbiér uczacy i zbidér testowy w stosunku 80:20.
Do wyuczenia algorytméw klasyfikujacych wybrano biblioteke scikit-learn jezyka Python
[151].

4.3.2. Poré6wnanie metod klasyfikacji studentéw

Wszystkie algorytmy klasyfikujace oraz sterowniki rozmyte zostaly poréwnane w ta-
belach: 4.5, 4.6, 4.7 oraz 4.8. Kazda z tabel przedstawia wartosci metryk ewaluacji
dla wszystkich poréwnywanych metod z podziatem na zbiér danych, ktéry zostat
wykorzystany w procesie uczenia a péZniej testowania algorytmoéw. I tak:

— tabela 4.5 przedstawia wyniki na zbiorze danych z etykietami u studenta wystepuje
znaczqcy disengagement /u studenta nie wystepuje znaczny disengagement — klasyfikacja
binarna;

— tabela 4.6 przedstawia wyniki na zbiorze danych z etykietami u studenta wystepuje
znaczqcy disengagement /u studenta nie wystepuje znaczny disengagement, w ktérym
uwzgledniono fakt, ze r6zni anotatorzy mogli przypisa¢ inna etykiete — dla kazdego
rekordu w tym zbiorze danych zostala przypisana etykieta, ktéra byla wybierana
przez anotatoréw czeéciej — klasyfikacja binarna;

— tabela 4.7 przedstawia wyniki na zbiorze danych z piecioma etykietami stopniujacymi
natezenie zjawiska disengagement w skali Likerta — klasyfikacja piecioklasowa;

— tabela 4.8 przedstawia wyniki na zbiorze danych z piecioma etykietami stopniujacymi
natezenie zjawiska disengagement w skali Likerta, w ktérym uwzgledniono fakt,
ze rézni anotatorzy mogli przypisa¢ inna etykiete — dla kazdego rekordu w tym
zbiorze danych wartosci etykiet (1-5) zostaly usrednione a nastepnie zaokraglone
do najblizszej liczby naturalnej i ostatecznie przypisana byla etykieta o wartosci
réwnej tej liczbie — klasyfikacja piecioklasowa.

W kazdej tabeli umieszczono réwniez wyniki dla sterownika eksperckiego oraz sterow-
nika wygenerowanego na danych poanotowanych przez autora rozprawy.
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Klasyfikator Doklad- Precyzja Czulo$¢ F1 ma- Precyzja Czulo$¢ F1
nosé macro macro cro macro macro macro
(weigh-  (weigh-  (weigh-
ted avg) ted avg) ted avg)

st. ekspercki 0,61 0,77 0,65 0,58 0,79 0,61 0,56
st. Mamda- 0,69 0,68 0,68 0,68 0,69 0,69 0,69
niego - dane

autora

st. ~Mamda- 0,87 0,87 0,87 0,87 0,87 0,87 0,87
niego

st. 0,81 0,84 0,83 0,81 0,86 0,81 0,81

Takagi-Sugeno

Bayes 0,80 0,83 0,82 0,80 0,84 0,80 0,80
regresja logi- 091 0,91 0,91 091 0,91 0,91 0,91
styczna

KNN 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90
SVM 0,76 0,82 0,79 0,76 0,84 0,76 0,75
drzewo decy- 0,88 0,88 0,87 0,87 0,88 0,88 0,88
zyjne

bagging 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88
AdaBoost 0,91 0,90 0,90 0,90 0,91 0,91 0,91
Gradient 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90 0,90
Boosting

las losowy 0,88 0,89 0,88 0,88 0,88 0,88 0,88

Tabela 4.5. Poréwnanie algorytméw w problemie klasyfikacji binarnej na zbiorze danych
bez usredniania anotacji w przypadku wystepowania duplikatéw

Kolorem zielonym oznaczono komoérki z najlepszym wynikiem w ramach danej metryki (kolumny) natomiast
kolorem czerwonym oznaczono komérki z najgorszym wynikiem.
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Klasyfikator Doklad- Precyzja Czulo$¢ F1 ma- Precyzja Czulo$¢ F1
nos¢ macro macro cro macro macro macro
(weigh-  (weigh-  (weigh-
ted avg) ted avg) ted avg)

st. ekspercki 0,62 0,77 0,66 0,60 0,80 0,62 0,59
st. Mamda- 0,76 0,76 0,76 0,76 0,76 0,76 0,76
niego - dane

autora

st. ~Mamda- 0,95 0,95 0,94 0,95 0,95 0,95 0,95
niego

st. 0,95 0,95 0,94 0,95 0,95 0,95 0,95

Takagi-Sugeno

Bayes 0,80 0,85 0,82 0,80 0,86 0,80 0,80
regresja logi- 0,94 0,94 0,95 0,94 0,95 0,94 0,94
styczna

KNN 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95 0,95
SVM 0,70 0,80 0,73 0,69 0,82 0,70 0,68
drzewo decy- 0,91 0,92 0,92 091 0,93 091 091
zyjne

bagging 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94 0,94
AdaBoost 0,95 0,95 0,96 0,95 0,96 0,95 0,95
Gradient 0,97 0,96 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97
Boosting

las losowy 0,95 0,95 0,96 0,95 0,95 0,95 0,95

Tabela 4.6. Poréwnanie algorytméw w problemie klasyfikacji binarnej na zbiorze danych
z uérednionymi anotacjami w przypadku wystepowania duplikatéow

Kolorem zielonym oznaczono komoérki z najlepszym wynikiem w ramach danej metryki (kolumny) natomiast
kolorem czerwonym oznaczono komérki z najgorszym wynikiem.
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Klasyfikator Doklad- Precyzja Czulo$¢ F1 ma- Precyzja Czulo$¢ F1
nosé macro macro cro macro macro macro
(weigh-  (weigh-  (weigh-
ted avg) ted avg) ted avg)

st. ekspercki 0,49 0,54 0,47 0,44 0,54 0,49 0,46
st. ~Mamda- 0,30 0,32 0,32 0,26 0,34 0,30 0,26
niego - dane

autora

st. ~Mamda- 0,59 0,66 0,58 0,57 0,68 0,59 0,59
niego

st. 0,71 0,71 0,69 0,70 0,73 0,71 0,71

Takagi-Sugeno

Bayes 0,43 0,38 0,38 0,30 0,42 0,43 0,33
regresja logi- 0,73 0,73 0,70 0,70 0,73 0,73 0,72
styczna

KNN 0,68 0,66 0,66 0,66 0,68 0,68 0,68
SVM 0,41 0,24 0,36 0,27 0,27 0,41 0,29
drzewo decy- 0,61 0,60 0,61 0,60 0,60 0,61 0,60
zyjne

bagging 0,62 0,62 0,62 0,61 0,62 0,62 0,62
AdaBoost 0,64 0,61 0,62 0,61 0,63 0,64 0,63
Gradient 0,70 0,68 0,68 0,68 0,70 0,70 0,70
Boosting

las losowy 0,64 0,64 0,61 0,59 0,64 0,64 0,62

Tabela 4.7. Poréwnanie algorytméw w problemie klasyfikacji piecioklasowej na zbiorze danych
bez usredniania anotacji w przypadku wystepowania duplikatéw

Kolorem zielonym oznaczono komoérki z najlepszym wynikiem w ramach danej metryki (kolumny) natomiast
kolorem czerwonym oznaczono komérki z najgorszym wynikiem.
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Klasyfikator Doklad- Precyzja Czulo$¢ F1 ma- Precyzja Czulo$¢ F1
nosé macro macro cro macro macro macro
(weigh-  (weigh-  (weigh-
ted avg) ted avg) ted avg)

st. ekspercki 0,43 0,56 0,45 0,40 0,59 043 0,38
st. ~Mamda- 0,36 0,32 0,37 0,29 0,35 0,36 0,29
niego - dane

autora

st. ~Mamda- 0,78 0,80 0,79 0,79 0,81 0,78 0,79
niego

st. 0,78 0,80 0,79 0,79 0,81 0,78 0,79

Takagi-Sugeno

Bayes 0,42 0,31 0,34 0,26 0,35 0,42 0,31
regresja logi- 0,76 0,77 0,72 0,72 0,77 0,76 0,75
styczna

KNN 0,78 0,78 0,76 0,76 0,78 0,78 0,78
SVM 0,31 0,26 0,24 0,15 0,30 0,31 0,18
drzewo decy- 0,64 0,66 0,65 0,64 0,66 0,64 0,64
zyjne

bagging 0,69 0,70 0,69 0,69 0,71 0,69 0,69
AdaBoost 0,72 0,75 0,71 0,71 0,77 0,72 0,72
Gradient 0,80 0,79 0,78 0,78 0,80 0,80 0,80
Boosting

las losowy 0,70 0,75 0,68 0,70 0,75 0,70 0,71

Tabela 4.8. Poréwnanie algorytméw w problemie klasyfikacji piecioklasowej na zbiorze danych
z uérednionymi anotacjami w przypadku wystepowania duplikatéow

Kolorem zielonym oznaczono komoérki z najlepszym wynikiem w ramach danej metryki (kolumny) natomiast
kolorem czerwonym oznaczono komérki z najgorszym wynikiem.
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W przypadku klasyfikacji binarnej najlepsze wartosci metryk uzyskiwane sa przy za-
stosowaniu regresji logistycznej z F1 réwnym 0,91 (w przypadku zbioru bez usredniania
anotacji dla duplikatéw — tabela 4.5) oraz algorytmu Gradient Boosting z F1 réwnym 0,97
(w przypadku zbioru z usrednianiem anotacji dla duplikatéw — tabela 4.6). Najnizsze
warto$ci metryk osiaga ekspercki sterownik Mamdaniego z F1 réwnym 0,60 — nalezy
tutaj pamieta¢, ze ten sterownik nie zostal wyuczony na zadnym zbiorze danych (byt
sterownikiem eksperckim) i byt pierwszym sterownikiem, ktéry powstal, gdzie jeszcze
nie byto zbioréw danych z anotacjami. Mimo najstabszych wynikéw dla tego sterownika,
warto podkresli¢, Ze nie sa to bardzo zle wyniki. Najnizsze w calym poréwnaniu wyniki
nie przekreslaja sensownosci wykorzystywania eksperckich sterownikéw rozmytych. Byé
moze baza regul lub interpretacje terméw wykorzystanych w sterowniku zmiennych
wymagaja poprawienia.

Dla klasyfikacji piecioklasowej na zbiorze bez usredniania anotacji dla duplikatéw (ta-
bela 4.7) najlepsze efekty osiagane sa przy zastosowaniu regresji logistycznej z F1 réwnym
0,70. Natomiast warto zwrdci¢ uwage, ze przy wykorzystaniu sterownika Takagi-Sugeno
F1 takze wynosi 0,70, cho¢ inne metryki sa minimalnie nizsze. Najnizsze wartosci
metryk osiagnieto dla sterownika Mamdaniego wygenerowanego na zbiorze danych
anotowanych przez autora sterownika eksperckiego (F1 na poziomie 0,26). Nie powinno
to dziwi¢, poniewaz anotacje zbioru uczacego byly mocno subiektywne a ponadto anotacji
dokonywata tylko jedna osoba. Bardzo niskie wartosci metryk uzasadnia dodatkowo
fakt, ze zbiér stuzacy do wygenerowania tego sterownika byt anotowany dla klasyfikacji
binarnej a nie pieciostopniowej. Natomiast niskie wartosci metryk dla eksperckiego ste-
rownika Mamdaniego réwniez nie powinny dziwi¢, poniewaz baza regul byta budowana
z mysla o klasyfikacji binarnej, tzn. sterownik byt budowany z mysla o strategii adaptacji,
w ktérej student w kursie e-learningowym byl kierowany na jedna z dwoéch Sciezek
w kontekécie podchodzenia do testow zaliczeniowych (tj. student albo miat znaczacy
disengagement albo nie — nie bylo tutaj gradacji w pieciostopniowej skali Likerta).

W przypadku klasyfikacji piecioklasowej na zbiorze, w ktérym dokonano usrednie-
nia anotacji dla duplikatéw (tabela 4.8) najlepsze wartoéci metryk osiagnieto dla ste-
rownika Mamdaniego generowanego na zbiorze danych anotowanych przez grupe
studentéw-nauczycieli z F1 na poziomie 0,79 a takze dla sterownika Takagi-Sugeno —
z takimi samymi wynikami dla wszystkich metryk. Pokazuje to, ze w przypadku dobrej
bazy regut i odpowiednio zamodelowanych zmiennych, sterowniki rozmyte moga dawac
najlepsze efekty w problemie klasyfikacji. Z drugiej strony, ciekawym faktem jest to,
ze dla metody wektoréw nosnych osiagnieto najstabsze wyniki (F1 na poziomie 0,15;
dla skali macro z wykorzystaniem $redniej wazonej — 0,18).

4.3.3. Dyskusja

Wyniki poréwnania wybranych metod pokazuja, ze w przypadku posiadania zbioru
danych do trenowania popularne metody uczenia maszynowego w ogdélnosci maja
poréwnywalne wyniki ze sterownikami rozmytymi.

Wartosci metryk osiagniete przez sterowniki rozmyte wygenerowane automatycznie
sa zadowalajace, natomiast w przypadku eksperckiego sterownika rozmytego sa niz-
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sze, jednak nalezy pamieta¢ o tym, ze ten sterownik nie zostal wyuczony na zadnym
zbiorze danych (nie wymagat tego ze wzgledu na swoja eksperckos¢). W prezentowanej
w rozdziale 3.3 strategii dydaktycznej (nastawionej na klasyfikacje binarna studenta)
tak przygotowany sterownik dziatat zgodnie z oczekiwaniami. Caty czas znaczaca war-
toscia eksperckich sterownikéw jest fakt, ze nie jest wymagany zaden zbiér danych
do uczenia a same sterowniki dziataja bardzo szybko. Co wiecej, w prezentowanym
W rozprawie rozwiazaniu, sterownik zostal wprost osadzony w kursie e-learningowym
i kurs od razu dzialal a samo uruchomienie sterownika odbywalo sie w przegladarce
internetowej studenta — nie bylo potrzeby wczesniejszego zbierania i anotowania danych
a nastepnie wyuczania modelu. Przy zastosowaniu takiego rozwiazania niepotrzebne
bylo wykorzystywanie zewnetrznych serweréw, na ktérych odbywatoby sie obliczanie
poziomu zjawiska disengagement np. w oparciu o metody uczenia maszynowego. Dzieki
temu mozna zaoszczedzi¢ czas a w przypadku powazniejszych probleméw i duzo
wiekszych zbioréw danych — takze koszty.

Przy ostatecznej ocenie efektywnosci wszystkich prezentowanych metod nalezy jed-
nak zaznaczy¢, ze osiagniete wyniki sa obarczone niepewnoscia, poniewaz zbiér danych
jest naznaczony subiektywnos$cia przy anotowaniu. Subiektywny charakter anotowania
danych wynika z tego, ze anotowali go studenci-nauczyciele w ramach zaje¢ (patrz
rozdzial 4.1.2). R6zne czynniki mogly wptynaé na efekt anotowania. Na przyktad styl
prowadzenia zaje¢ przez prowadzacego czy sposOb przedstawienia problemu studen-
tom a takze sama posta¢ danych dydaktycznych mogly wptyna¢ na ostateczny wynik
anotowania. Dodatkowo, cechy charakteru anotatora (w tym wypadku — studenta kie-
runku nauczanie matematyki i informatyki) czy poziom jego skupienia, ktéry moze by¢
zaburzony zmeczeniem, takze méglt mie¢ wptyw na wyniki anotowania. Subiektywno$é
anotatoréw jest znanym problemem w kontekscie metodologii badan w obszarze uczenia
maszynowego [4, 142, 174, 178].

Pomimo wymienionych wyzej ograniczeri wynikajacych z probleméw zwiazanych
z pozyskiwaniem zbioru danych nalezy stwierdzi¢, ze sterowniki rozmyte daja dos¢
dobre wyniki w problemie klasyfikacji przy szybkim dziataniu i niskim zuzyciu zasobéw
obliczeniowych. Brak koniecznos$ci posiadania zbioru danych do uczenia w procesie bu-
dowania sterownikéw rozmytych oraz fatwos¢ implementacji i osadzania w réznych sys-
temach (w tym wypadku w kursie e-learningowym jako kod jezyka JavaScript) sprawia,
ze w problemach klasyfikacji (takich jak omawiana w rozprawie klasyfikacja studentéw
na potrzeby adaptacji treSci w e-learningu) wykorzystanie sterownikéw rozmytych bedzie
dobrym i uzasadnionym rozwiazaniem. Jednym z celéw badan w kontekscie budowania
strategii dydaktycznych w kursach e-learningowych z adaptacyjna zawartoscia byto po-
twierdzenie zasadno$ci wykorzystania sterownikéw rozmytych w problemie klasyfikacji
studentéw. Wyniki dziatania sterownikéw rozmytych osiagniete w poréwnaniu réznych
metod klasyfikacji sa w og6lnosci poréwnywalne z algorytmami uczenia maszynowego.
W dodatku w sterownikach rozmytych uzytkownik zawsze ma wglad w posta¢ regut
i modeli zmiennych, wiec tatwiejsza jest analiza dziatania tej metody, w przeciwiefistwie
do algorytméw wykorzystywanych w uczeniu maszynowym. W zwiazku z tym, opisany
wyzej cel badan zostal spetniony.






Rozpziar 5

Rozszerzona strategia dydaktyczna wykorzystujaca

sterowanie rozmyte

Prezentowana w rozdziatach 3.3 i 4 strategia adaptacji treSci w kursie e-learningowym
jest oparta na zjawisku disengagement, ktérego poziom jest obliczany z wykorzystaniem
sterowania rozmytego. W ramach dalszych badann w obszarze kurséw z adaptacyjna
zawartoScia strategia zostala rozszerzona o inne pojecia réwniez definiowane przez ste-
rowniki rozmyte. Caly czas jednak wykorzystywane jest zjawisko disengagement i eks-
percki sterownik rozmyty. W niniejszym rozdziale zostanie przedstawiona rozszerzona
strategia dydaktyczna wykorzystujaca architekture kursu z adaptacyjna zawartoscia
przedstawiona w rozdziale 3.5. W stosunku do strategii oméwionej w rozdziale 3.3
rozszerzenie polega na wykorzystaniu:

— w innym zastosowaniu dydaktycznym i innym kursie e-learningowym z adaptacyjna
zawarto$cia,

— zjawiska disengagement i sterownika eksperckiego (zob. rozdziat 3.4) w innym
kontekscie dydaktycznym,

— dwoch innych rozmytych sterownikéw eksperckich — zatem w kursie beda zastoso-
wane tacznie trzy sterowniki rozmyte obliczajace wartosci trzech niestandardowych
zmiennych (zob. rozdziat 3.5) a nie jeden jak w przypadku strategii omawianej
w rozdziale 3.3.

5.1. KURS E-LEARNINGOWY WYKORZYSTANY
W BADANIACH

W ramach opracowania i weryfikacji rozszerzonej strategii dydaktycznej zostat wy-
korzystany kurs e-learningowy ,Wstep do uczenia maszynowego” [59]. Jest to kurs,
ktéry przybliza studentom podstawowe pojecia zwigzane z uczeniem maszynowym
a takze wprowadza ich w kwestie zwiazane z konstruowaniem i analizowaniem modeli
uczenia maszynowego. Kurs jest nastawiony na rozwijanie umiejetnosci w obszarze
podstaw uczenia maszynowego. Zawiera wiele przykladéw i ¢wiczeni, co jest istotne
przy ewentualnym wdrazaniu strategii dydaktycznych, poniewaz mozliwe jest §ledzenie
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postepéw studentéw w takich aktywnosciach. Kurs nie wymaga wiekszych umiejetnosci
w zakresie matematyki, wiec moze by¢ takze wykorzystywany w szkotach $rednich
w klasach matematyczno-informatycznych. Kurs zostat wdrozony na II roku studiéw
na kierunku informatyka w ramach zaje¢ ze sztucznej inteligengji jako material uzupet-
niajacy. Na prace z kursem studenci otrzymali sze$¢ dni.

Na kurs skiadaja sie cztery moduty:

1. Wprowadzenie do uczenia maszynowego
2. Dane w procesie uczenia

3. Podstawowe pojecia uczenia maszynowego
4. Metryki

Kurs rozpoczyna si¢ wstepnym testem wiedzy w zakresie uczenia maszynowego.
W kazdym module natomiast znajduja si¢ materialy do nauki, przyklady i ¢wiczenia
a takze krotkie testy sprawdzajace poziom umiejetnosci po danym module. W przypadku
niepowodzenia, studenci otrzymuja materiaty dodatkowe pozwalajace uzupetni¢ braki
w ramach danego modutu. Kurs konczy sie testem weryfikujacym ogélny poziom
umiejetnosci, ktére student powinien naby¢ w trakcie pracy z kursem. Fragmenty kursu
przedstawiaja rysunki 5.1 1 5.2:

Wstep do uczenia maszynowego v1.0 Beta 1
AT - Wprowadzenie do UM - Test

Twoj wynik: 5/ 5

Dziekuje za rozwiazanie testu. Jezeli test jest zali kano co najmniej 50% punktow), mozesz kontynuo

C kurs. Jezeli zas nie,
esz skorzystac z materiatow powtorkowych, do ktorych odnosnik
znajduje sie ponize), zeby lepie] opanowad materiat z tego modutu.

za dwie minuty udostepnione zostanie kolejne pod

Masz swobodny dostep do kursu. Sprawdz spis tresc

Gratulacje! Twoje postepy w nauce pozwolity na uzyskanie dostepu do wszystkich tresci w kursie,

Rysunek 5.1. Przykladowy test po jego rozwiazaniu przez studenta w kursie ,Wstep
do uczenia maszynowego” z wlaczonym modulem adaptagji tresci

(Opracowat mgr inz. Grzegorz Gapinski [59])
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rafike wykonat G. Gapinski

odziat UM na kategorie -
Uczenie Maszynowe mozemy podzielic na trzy gtowne podkategorie:

* uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) - oprocz surowych danych, dostarczamy modelowi do nauki takze
odpowiadajace im prawidtowe odpowiedzi (tzw. etykiety wynikowe) - przyktadem moze by¢ nauka rozrdzniania zdjec psow i
kotow na podstawie dostarczonych zdjec podpisanych cdpowiednio jako psy | koty

* uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) - model nie ma dostepu do “prawidtowych odpowiedzi’, a jego
zadaniem jest samemu odkry¢ wzorce i zaleznosci w danych - przyktadowo, moglibysmy dostarczyc mu wymieszane zdjecia
roznych gatunkow zwierzat, a model - bez podawania nazw gatunkow, bo nie miat okazji ich poznac - powienien podzielic zdjecia
wedtug wedtug gatunkow (na zasadzie "grupa zdjec A jest wyraznie rozna od grupy zdjec B"); podstawowymi problemami uczenia
nienadzorowanego sa klasteryzacja i redukecja wymiarowosc

* uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) - model uczy sie wchodzac w interakcje ze srodowiskiem, poprzez
system kar i nagrod

W niniejszym kursie skupimy sie dale) wytacznie na uczeniu nadzorowanym.

Sprawdz sig!

Dostarczamy naszemu modelowi UM dane o objawach pacjentaw (czy wystepuija, czy nie i w jakim stopniu), a takze
informacje, czy u kazdego pacjenta zostata czy nie zostata zdiagnozowana choroba X. Celem modelu ma byc
podejmowanie decyzji, czy pacjent jest chory na X na podstawie jego zestawu objawow. Mamy tutaj do czynienia z
uczeniem...

nadzorowanym
nienadzorowanym
przez wzmacnianie

1 —

Rysunek 5.2. Przykladowe ¢wiczenie w kursie ,Wstep do uczenia maszynowego”

(Opracowat mgr inz. Grzegorz Gapinski [59])
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5.2. STRATEGIA DYDAKTYCZNA ZASTOSOWANA W KURSIE

Kurs wykorzystany w badaniach realizuje architekture kursu z adaptacyjna zawartoscia
przedstawiona w rozdziale 3.5, jednak w przeciwiefistwie do kursu ,Zastosowania
zbioréw rozmytych (zob. rozdziat 3.1.1) zastosowana strategia wykorzystuje nie jeden
a trzy sterowniki rozmyte. Wdrozona w kursie ,Wstep do uczenia maszynowego” stra-
tegia wykorzystuje, omawiane w rozprawie zjawisko disengagement a takze dwa inne
pojecia: poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego oraz tzw. question
exchange requirement, czyli informacja o tym, czy koficowy test umiejetnosci w kursie
powinien skladac sie z pytan, ktére juz wczesniej w kursie wystapily w ramach czast-
kowych testéw po kazdym module, czy tez test powinien zawiera¢ wylacznie pytania,
ktore w kursie nigdzie nie zostaly wykorzystane. Wartos¢ question exchange requirement jest
obliczana na podstawie warto$ci poziomu disengagement oraz kompetencji w zakresie
podstaw uczenia maszynowego.

Pelna strategie dydaktyczna przedstawia rysunek 5.3. Na rysunku pokazano przeptyw
pracy studenta w omawianym kursie. Strategia ta zostala zaproponowana przez mgra
inz. Grzegorza Gapinskiego i uzupetniona przez prof. UAM dr hab. Jacka Marciniaka
oraz autora rozprawy a jej realizacja zostala zapewniona przez sterowniki rozmyte:

— disengagement — ekspercki sterownik rozmyty zaproponowany przez autora roz-
prawy (wykorzystany wczesniej w kursie ,,Zastosowania zbioréw rozmytych” —
zob. rozdzialy 3.1.11i 3.4);

— kompetencja w zakresie podstaw uczenia maszynowego (kompetencjaML) — eks-
percki sterownik rozmyty przygotowany wspélnie przez autora rozprawy i mgra inz.
Grzegorza Gapiniskiego;

— question exchange requirement — ekspercki sterownik rozmyty przygotowany wspdlnie
przez autora rozprawy i mgra inz. Grzegorza Gapirniskiego.

Sterownik obliczajacy poziom zjawiska disengagement dziata zgodnie z jego definicja
omowiona w rozdziale 3.4 — bazuje on na pojeciu jako$ci nauki i czasie pozostaltym do za-
mkniecia koricowego testu zaliczeniowego w momencie pierwszego wejscia do kursu.

Z kolei sterownik wyznaczajacy poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia
maszynowego jest eksperckim sterownikiem Mamdaniego (ktory jest bardziej zrozumiaty
jesli chodzi o baze regut), ktéry na wejsciu przyjmuje dwie informacje: liczbe punktéw
zdobytych w tescie wiedzy dostepnym na poczatku kursu oraz aktualna sume punktéw
zdobytych w testach czastkowych dostepnych na konicu danego modutu. W oparciu
o obliczona warto$¢ w kursie jest podejmowana decyzja, czy student powinien otrzymacé
swobodny dostep do kursu czy powinien pracowaé sekwencyjnie.

Natomiast sterownik obliczajacy wartos¢ question exchange requirement, ktéra jest
wykorzystywana w momencie podejmowania decyzji o zawartosci koricowego testu zali-
czeniowego, bazuje na wartosciach obliczonych przez sterowniki rozmyte: disengagement
i kompetencjaML.
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- Student Student
Rozproczecie wypetnia rozwigzuje
pracy kwestionariusz test

poczatkowy poczatkowy

Dane o aktywnosci
studenta w kursie

Kurs oblicza Student
kompetencjeML pracuje z
materiatami
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danego
modutu

Student
rozwigzuje
test
czgstkowy
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Czy student
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Koniec pracy

Rysunek 5.3. Algorytm adaptacji treSci w kursie z rozszerzona strategia dydaktyczna



104 Rozdziat 5. Rozszerzona strategia dydaktyczna wykorzystujaca sterowanie rozmyte

Zgodnie z prezentowana na rysunku 5.3 strategia, student rozpoczyna prace z kursem
od rozwiazania krétkiego kwestionariusza i testu wiedzy. Test ten definiuje w kursie
poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego w obszarze wiedzy.
Po rozwiazaniu testu student rozpoczyna prace z pierwszym modutem kursu. W trakcie
pracy student otrzymuje zestaw ¢wiczenn do wykonania w oparciu o prezentowane
w module przyktady oraz czes¢ teoretyczna. Po zakoficzeniu pracy student podchodzi
do testu sprawdzajacego poziom umiejetnosci, ktére student powinien naby¢ w danym
module — testy te wplywaja na poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia ma-
szynowego w obszarze umiejetnosci. Jezeli test zakoriczy sie powodzeniem (tzn. student
otrzyma co najmniej potowe punktéw mozliwych do zdobycia), to zostaje otwarty dostep
do kolejnego modutu. W przeciwnym wypadku, student otrzymuje materiaty dodatkowe
pozwalajace na uzupelnienie brakéw. Student moze podchodzi¢ do testu az do mo-
mentu uzyskania zaliczenia. W ten spos6b zaprojektowana zostata praca ze wszystkimi
modufami. Natomiast jezeli po rozwiazaniu danego testu czastkowego kurs obliczy
wysoki poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego, to automatycz-
nie zostaje otwarty swobodny dostep do wszystkich pozostatych modutéw. Studenci,
ktérzy nie beda usatysfakcjonowani zdobyta liczba punktéw w ramach wszystkich testéw
czastkowych maja mozliwo$¢ podejscia do koricowego testu weryfikujacego ogdélny po-
ziom umiejetnosci, ktére studenci powinni naby¢ dzieki pracy z calym kursem. Zawartos¢
tego testu zalezy od poziomu kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego
a takze poziomu zjawiska disengagement. Te dwie informacje okreslaja question exchange
requirement i w przypadku, gdy ten wspoétczynnik wynosi mniej niz 50%, to student
otrzymuje zestaw pytan, ktére pojawialy sie w testach czastkowych (zaklada sie tutaj,
ze taki student uczciwie pracowal w kursie ale miat troche probleméw z materiatem).
W przeciwnym wypadku student otrzymuje zestaw pytan, ktore jeszcze sie nie pojawity.

Aby mozliwe byto wdrozenie prezentowanej strategii dydaktycznej, w kursie wy-
korzystano biblioteke its-student-progress (zob. rozdziat 3.1.3) do $ledzenia postepéw
studentéw oraz przesylania informacji do sterownikéw rozmytych. Same sterowniki
rozmyte natomiast zostaly zapisane w jezyku FCL [41] a nastepnie przekonwertowane
do jezyka JavaScript z wykorzystaniem modutu fcl2js biblioteki jFuzzyLogic (zob. rozdziat.
3.1.2).

5.3. STEROWNIKI ROZMYTE W REALIZACJI STRATEGII
DYDAKTYCZNE]

Prezentowana w podrozdziale 5.2 strategia dydaktyczna wymaga obliczenia warto-
Sci trzech wspoétczynnikéw: disengagement, kompetencja w zakresie podstaw uczenia
maszynowego oraz question exchange requirement. Wartosci te sa obliczane za pomoca eks-
perckich sterownikéw rozmytych. Pierwszy z nich, czyli ten obliczajacy poziom zjawiska
disengagement zostal zaprezentowany w rozdziale 3.4 i wykorzystany w omawianym
wczesniej kursie , Zastosowania zbioréw rozmytych”. Kolejne dwa sterowniki zostaty
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przygotowane wsp()lnie przez autora rozprawy oraz mgra inz. Grzegorza Gapiﬁskiego
bedacego autorem kursu ,,Wstep do uczenia maszynowego”.

5.3.1. Sterownik obliczajacy poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszy-
nowego

Zgodnie ze algorytmem adaptacji treSci w kursie przedstawionym na rysunku 5.3,
czesScia strategii jest wykorzystanie informacji o kompetencji w zakresie podstaw uczenia
maszynowego. Poziom tej kompetencji jest obliczany z wykorzystaniem eksperckiego
sterownika rozmytego Mamdaniego, ktéry na wejéciu przyjmuje dwie zmienne:

— wiedza — liczba punktéw zdobytych w poczatkowym tescie wiedzy (obszar wiedzy),
— umiejetnosci — biezaca suma punktéw zdobytych w testach czastkowych (obszar
umiejetnosci).

Dla kazdej ze zmiennych zdefiniowano trzy termy (podobnie jak w przypadku ste-
rownika obliczajacego poziom zjawiska disengagement — zob. rozdziat 3.4): low, medium,
high — im mniej termoéw i zmiennych tym mniejsza i bardziej zrozumiata dla eksperta
(w tym wypadku dydaktyka) bedzie baza regut. Na rysunku 5.4 przedstawiono funkcje
przynaleznosci zbioréw rozmytych bedacych interpretacjami tych termoéw.

Zgodnie z modelem sterownika rozmytego Mamdaniego (zob. rozdziat 2.6.2), w bloku
rozmywania nalezy jeszcze zdefiniowa¢ zmienna wyjsciowa, czyli opisujaca poziom
kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego. Ze wzgledu na to, aby baza
regul byla mniejsza, to zmienna ta zostala zdefiniowana réwniez na trzech termach —
tak samo jak zmienne wejSciowe (zob. rysunek 5.4).

Przy definiowaniu zmiennych przyjeto zalozenie, ze interpretacje terméw powinny
odzwierciedlaé¢ sposéb oceniania studenta w ramach zaje¢ dydaktycznych. Przyjeto
zalozenie, ze student nie otrzymuje pozytywnej oceny ponizej 50% punktéw a wysoka
ocena to co najmniej 4,0 (od 75% punktéw).

Kolejnym krokiem w opracowaniu sterownika rozmytego jest zbudowanie bazy
regul. Reguly zaprezentowane sa w tabeli 5.1. Tabela przedstawia wszystkie reguly
wykorzystane w sterowniku. Przy budowie bazy regutl sterownika przyjeto zatozenie,
ze w kontekscie kompetencji w ramach podstaw uczenia maszynowego bardziej istotne
sa umiejetnosci, dlatego np. w trzeciej regule przy niskim poziomie wiedzy i wysokim
poziomie umiejetnosci poziom kompetengji jest okreélany jako $redni ale juz odwrotnie
(si6dma reguta), czyli w sytuacji, gdy poziom wiedzy jest wysoki a poziom umiejetnosci
niski, to kompetencja dalej pozostaje na niskim poziomie.
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Rysunek 5.4. Model zbioru wartosci obu zmiennych wejSciowych definiowanych
w sterowniku obliczajacym poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia
maszynowego

Lp. Regula

1. IF wiedza IS low AND umiejetnosci IS low THEN kompetencjaML IS low

2. IF wiedza IS low AND umiejetnosci IS medium THEN kompetencjaML IS low
3.  IF wiedza IS low AND umiejetnosci IS high THEN kompetencjaML IS medium
4.  IF wiedza IS medium AND umiejetnosci IS low THEN kompetencjaML IS low

5. IF wiedza IS medium AND umiejetnosci IS medium THEN kompetencjaML
IS medium

6. IF wiedza IS medium AND umiejetnosci IS high THEN kompetencjaML IS high
7. IF wiedza IS high AND umiejetnosci IS low THEN kompetencjaML IS low

8.  IF wiedza IS high AND umiejetnosci IS medium THEN kompetencjaML IS me-
dium

9.  IF wiedza IS high AND umiejetnosci IS high THEN kompetencjaML IS high

Tabela 5.1. Baza regul wykorzystanych w sterowniku obliczajacym poziom kompetencji
w zakresie podstaw uczenia maszynowego

Baza regul sterownika zostata opracowana wspolnie przez autora rozprawy i autora kursu — mgra inz.

Grzegorza Gapinskiego.
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W poprzednikach regut obie zmienne wejsciowe potaczone sa ze soba spdjnikiem ko-
niunkgji. Zgodnie z powszechna praktyka spdjnik ten w sterowniku zostal zdefiniowany
jako operacja minimum (zob. rozdziat 2.5). Podobnie jak operator THEN, czyli implikagja.

W wyniku dziatania bloku wnioskowania w oparciu o baze regul powstaje jeden
zbiér rozmyty bedacy suma zbioréw powstalych w wyniku dzialania danej reguty z bazy
dla konkretnych wartosci zmiennych wejsciowych sterownika (zob. blok wnioskowa-
nia w rozdziale 2.6.2). Ostatnim krokiem jest wyostrzenie tego zbioru metoda srodka
ciezkosci, czyli metoda najczesciej wykorzystywana przy wyostrzaniu zbioréw rozmy-
tych (zob. blok wyostrzania w rozdziale 2.6.2). Dziatanie prezentowanego sterownika
rozmytego przedstawia przykfad 5.1.

Przyklad 5.1. Na wejéciu sterownik otrzymuje nastepujace wartosci:

— wiedza = 0,40,
— umiejetnosci = 0,80.

W bloku rozmywania sterownika otrzymane warto$ci zostana rozmyte zgodnie z defini-
cjami zmiennych wejSciowych (zob. rysunek 5.4):

wiedza:

— low(0,40) = 0,50
— medium(0,40) = 0,00
— high(0,40) = 0,00

umiejetnosci:

— low(0,80) = 0,00
— medium(0,80) = 0,00
— high(0,80) = 0,30

Po rozmyciu warto$ci wejsciowych, sterownik przechodzi do bloku wnioskowania w opar-
ciu o baze regut (zob. tabela 5.1). Dla kazdej reguty na podstawie wcze$niej zfuzyfikowa-
nych warto$ci zmiennych wejéciowych nalezy wyznaczy¢ stopieri spetnienia poprzednika

reguly:

Reguta 1. 0,50 A 0,00 = 0,00
Reguta 2. 0,50 A 0,00 = 0,00
Reguta 3. 0,50 A 0,30 = 0,30
Reguta 4. 0,00 A 0,00 = 0,00
Reguta 5. 0,00 A 0,00 = 0,00
Reguta 6. 0,00 A 0,30 = 0,00
Reguta 7. 0,00 A 0,00 = 0,00
Reguta 8. 0,00 A 0,00 = 0,00
Reguta 9. 0,00 A 0,30 = 0,00
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Zatem niezerowy stopieni spelnienia poprzednika ma jedynie reguta nr 3. Nastepnym
krokiem dziafania sterownika jest zbudowanie wyjéciowego zbioru rozmytego w oparciu
o regule nr 3 i definicje zmiennej wyj$ciowej — iloczynu zbioru bedacego interpretacja
termu medium dla zmiennej kompetencjaML (bo tak wynika z nastepnika reguly nr 3)
oraz zbioru, ktérego funkcja przynaleznosci zawsze przyjmuje wartos¢ wynikajaca z po-
przednika reguty nr 3 — czyli wartosci 0,30. Ostatnim elementem dziatania sterownika
jest wyostrzenie tak powstatego zbioru rozmytego. Zgodnie z powyzszym wykorzystana
zostanie metoda $rodka ciezkosci. Zatem warto$¢ po wyostrzeniu tego zbioru wynosi
w przyblizeniu 0,63. Oznacza to, ze zgodnie z prezentowana w rozdziale 5.2 strategia
adaptacji, student przy biezacym stanie punktéw zdobytych w testach jeszcze nie moze
uzyskaé¢ swobodnego dostepu do calego kursu (nalezy uzyska¢ co najmniej wartosé
0,8 zgodnie z algorytmem adaptacji prezentowanym na rysunku 5.3 w rozdziale 5.2).

5.3.2. Sterownik obliczajacy wartos$é question exchange requirement

Zgodnie ze algorytmem adaptacji treSci w kursie przedstawionym na rysunku 5.3, czescia
strategii adaptacji w kursie ,,Wstep do uczenia maszynowego” jest wykorzystanie warto-
Sci wspotczynnika question exchange requirement (QER). Wartos¢ ta jest wykorzystywana
przy podejmowaniu decyzji o tym, czy w koricowym tescie zaliczeniowym student powi-
nien otrzymac¢ pytania, ktore juz wczesniej pojawialy sie w kursie czy tez nie. Wartos¢ jest
obliczana z wykorzystaniem eksperckiego sterownika Mamdaniego w oparciu o dwie
zmienne:

— kompetencjaML — poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego
— warto$¢ obliczana przez ekspercki sterownik prezentowany w podrozdziale 5.3.1,

— disengagement — poziom zjawiska disengagement — wartos¢ obliczana przez eks-
percki sterownik prezentowany w rozdziale 3.4.

Tak jak w przypadku sterownika kompetencjaML przyjeto zalozenie, ze baza regut
w sterowniku obliczajacym warto$¢ question exchange requirement powinna by¢ jak naj-
mniejsza i jak najbardziej zrozumiata dla eksperta. W zwiazku z tym sterownik opiera
sie tylko na dwoéch zmiennych a kazda z nich jest definiowana w oparciu o trzy termy:
(low, medium, high). Interpretacje terméw w przypadku obu zmiennych sa identyczne.
Przedstawia to rysunek 5.5. W bloku rozmywania zgodnie z modelem sterownika Mamda-
niego (zob. rozdziat 2.6.2) nalezy zdefiniowaé zmienna wyjéciowa. Zostata ona okre$lona
réwniez na trzech termach, co przedstawia rysunek 5.6.
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Kolejnym krokiem w opracowaniu sterownika jest zdefiniowanie bazy regul. Reguly
zaprezentowane sa w tabeli 5.2. Tabela przedstawia wszystkie reguly wykorzystane
w sterowniku. Przy budowie regut przyjeto zalozenie, ze bardziej na poziom wspél-
czynnika question exchange requirement wplywa disengagement. To, ze student ma niska
kompetencje w zakresie podstaw uczenia maszynowego nie musi wynika¢ z niskiej
aktywnosci w kursie, zatem takiego studenta nie nalezy ,kara¢” tak bardzo jak studenta,
ktory rzeczywiscie ma niska aktywnos¢ w kursie.

Lp. Regula

1.  IF disengagement IS low AND kompetencjaML IS high THEN QER IS low

2. IF disengagement IS low AND kompetencjaML IS medium THEN QER IS low

3. IF disengagement IS low AND kompetencjaML IS low THEN QER IS medium

4.  IF disengagement IS medium AND kompetencjaML IS high THEN QER IS low

5. IF disengagement IS medium AND kompetencjaML IS medium THEN QER
IS medium

6. IF disengagement IS medium AND kompetencjaML IS low THEN QER IS me-
dium

7.  IF disengagement IS high AND kompetencjaML IS high THEN QER IS medium
8.  IF disengagement IS high AND kompetencjaML IS medium THEN QER IS high

9. IF disengagement IS high AND kompetencjaML IS low THEN QER IS high

Tabela 5.2. Baza regut wykorzystanych w sterowniku obliczajacym poziom
wspoélczynnika question exchange requirement

Baza regut sterownika zostala opracowana wspélnie przez autora rozprawy i autora kursu — mgra inz.

Grzegorza Gapiniskiego.

Tak jak w przypadku sterownika przedstawionego w rozdziale 5.3.1, w poprzednikach
regul obie zmienne wejsciowe polaczone sa ze soba spdjnikiem koniunkgji. Ten spéjnik
oraz operator THEN sa realizowane operacja minimum. Zbiér powstaly w wyniku
sprawdzenia wszystkich regut dla konkretnych warto$ci zmiennych wejSciowych sterow-
nika jest wyostrzany metoda Srodka ciezko$ci. Dziatanie prezentowanego sterownika
prezentuje przyklad 5.2.

Przyklad 5.2. Na wejsciu sterownik otrzymuje nastepujace wartosci obliczone przez ste-
rowniki disengagement (zob. rozdziat 3.4) i kompetencjaML (zob. rozdziat 5.3.1):

— disengagement = 0,30,
— kompetencjaML = 0,70.
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W bloku rozmywania sterownika otrzymane warto$ci zostana rozmyte zgodnie z defini-
cjami zmiennych wejSciowych (zob. rysunek 5.5):

disengagement:

— low(0,30) = 0,50
— medium(0,30) = 0,50
— high(0,30) = 0,00

kompetencjaML:

— low(0,70) = 0,00
— medium(0,70) = 0,50
— high(0,70) = 0,50

Po rozmyciu wartosci wejsciowych, sterownik przechodzi do bloku wnioskowania w opar-
ciu o baze regut (zob. tabela 5.2). Dla kazdej reguty na podstawie wczesniej zfuzyfikowa-
nych warto$ci zmiennych wejéciowych nalezy wyznaczy¢ stopieri spetnienia poprzednika

reguly:

Reguta 1. 0,50 A 0,50 = 0,50
Reguta 2. 0,50 A 0,50 = 0,50
Reguta 3. 0,50 A 0,00 = 0,00
Reguta 4. 0,50 A 0,50 = 0,50
Regula 5. 0,50 A 0,50 = 0,50
Reguta 6. 0,50 A 0,00 = 0,00
Reguta 7. 0,00 A 0,50 = 0,00
Reguta 8. 0,00 A 0,50 = 0,00
Reguta 9. 0,00 A 0,00 = 0,00

Zatem niezerowy stopieni spetnienia poprzednika maja reguty nr 1, 2, 4 oraz 5. Nastepnym
krokiem dziatania sterownika jest zbudowanie wyjsciowego zbioru rozmytego w oparciu
o te reguly i definicje zmiennej wyjSciowej — sumy zbioréw wynikajacych z kazdej re-
guly (czyli zbioréw bedacych iloczynami zbioréw bedacych interpretacja termu zmiennej
wyjéciowej wystepujacego w nastepniku danej reguly oraz zbioru, ktérego funkcja przy-
nalezno$ci zawsze przyjmuje warto$¢ wynikajaca z poprzednika danej reguty). Ostatnim
krokiem jest wyostrzenie tak otrzymanego zbioru rozmytego. Zgodnie z powyzszym
zostanie wykorzystana metoda $rodka ciezkosci. Zatem warto$¢ po wyostrzeniu tego
zbioru wynosi w przyblizeniu 0,38. Oznacza to, ze zgodnie z prezentowana strategia
adaptacji w rozdziale 5.2, student otrzyma test z pytaniami, ktére juz wczesniej zostaly
wykorzystane w testach czastkowych.
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5.3.3. Dyskusja

Zaprezentowana w niniejszym rozdziale strategia dydaktyczna rozszerza zastosowanie
sterownika eksperckiego obliczajacego poziom zjawiska disengagement a pokazuje pelne
wykorzystanie architektury kursu z adaptacyjna zawartoscia prezentowana w rozdziale
3.5. Ta architektura jest na tyle ogélna, ze umozliwita wdrozenie kursu, ktérego strategia
adaptacji opierala sie na jednym pojeciu (zob. rozdziat 3.3) oraz kursu ze strategia
wykorzystujaca trzy pojecia (zob. podrozdziat 5.2). W przypadku obu strategii wy-
korzystano eksperckie sterowniki rozmyte, dzieki czemu do wdrozenia tych strategii
nie byly potrzebne zadne zbiory danych. W realizacji rozszerzonej strategii dydaktycznej
prezentowanej w podrozdziale 5.2 wykorzystany zostal omawiany w rozprawie sterownik
obliczajacy poziom zjawiska disengagement. Jego wykorzystanie byto mozliwe dzieki
temu, ze nie zostal zbudowany z mysla o wylacznie jednym kursie e-learningowym,
zatem mogt by¢ wykorzystany ponownie w kursie z zupelnie inng strategia dydaktyczna.
To pokazuje, ze eksperckie sterowniki rozmyte moga by¢ wykorzystane w réznych
zastosowaniach, o ile modele zmiennych oraz baza regut beda wystarczajaco ogélne.
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W niniejszej rozprawie zaprezentowano dwie strategie adaptacji tresci w kursach e-le-
arningowych, ktére wykorzystuja sterownik rozmyty jako gtéwny element algorytmu
klasyfikujacego studentéw [102]. Przedstawione w rozdziatach 3.3 i 5.2 strategie w po-
Iaczeniu z og6lna architektura kursu z adaptacyjna zawartoscia (zob. rozdziat 3.5),
umozliwity identyfikacje zjawiska disengagement [33], ktérego poziom wptywal na tresci
prezentowane studentom. Ze wzgledu na nieprecyzyjny charakter tego zjawiska oraz pa-
rametréw opisujacych aktywnos¢ studentéw w kursie (zob. rozdziaty 2.4.2 1 2.5.2), zostaty
one zamodelowane w oparciu o teorie zbioréw rozmytych (zob. rozdziat 3.4).

W problemie klasyfikacji studentéw pod katem wystepowania zjawiska disengage-
ment zastosowano sterownik rozmyty, co byto uzasadnione tym, ze w takim rozwiazaniu
nie jest wymagany zbiér danych do uczenia (rzadko kiedy dydaktycy posiadaja takie
zbiory), a jedynie zbiér regut definiowanych przez eksperta (w tym wypadku dydaktyka).
Reguly te sa tworzone w oparciu o jezyk naturalny, ktéry charakteryzuje sie nieprecy-
zyjnoscia, co ulatwia ekspertom ich tworzenie. Zastosowanie teorii zbioréw rozmytych
pozwala na uwzglednienie niepewnosci i subiektywnych ocen, co jest szczegélnie wazne
w kontekscie edukacji, gdzie parametry takie jak zaangazowanie czy postepy w nauce
sa trudne do jednoznacznego zdefiniowania.

Sterowniki rozmyte moga réwniez by¢ generowane automatycznie na podstawie posia-
danego zbioru danych i metod klastrowania wykorzystywanych w uczeniu maszynowym.
Proces ten zostal przeprowadzony zaréwno dla sterownikéw rozmytych Mamdaniego,
jak i Takagi-Sugeno. Przedstawiona strategia dydaktyczna zostata wdrozona w kursie
e-learningowym, ktéry zostal wykorzystany na zajeciach dydaktycznych, co umozliwito
zebranie danych do péZniejszego generowania nowych sterownikéw. Odpowiednia postaé
danych do dalszego przetwarzania zapewnilo wykorzystanie biblioteki its-raport-generator
(zob. rozdziat 3.1.4). Dane zostaly nastepnie anotowane przez grupe anotatoréw. Na po-
trzebe klasyfikacji studentéw wszystkie sterowniki poréwnano z najpopularniejszymi
algorytmami uczenia maszynowego, takimi jak regresja logistyczna, drzewa decyzyjne
czy lasy losowe. Do ewaluacji wybrano metryki powszechnie stosowane przy ocenie
algorytméw klasyfikujacych, takie jak dokladnos¢, precyzja, czutos¢ i miara F1. Takie
podejécie jest zgodne z metodologia badart w obszarze uczenia maszynowego, gdzie stan-
dardy oceny musza by¢ jasno okreslone i umozliwia¢ poréwnywanie ré6znych metod
na tych samych danych [88, 94].

Wyniki przeprowadzonego poréwnania metod klasyfikacji studentéw na potrzeby
identyfikacji zjawiska disengagement wskazuja, ze sterowniki rozmyte moga by¢ skutecz-

113
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nie stosowane przy rozwiazywaniu probleméw tego typu. Wartosci metryk dla sterowni-
kéw rozmytych sa poréwnywalne z wartosciami dla algorytméw uczenia maszynowego.
Obiecujace sa wyniki uzyskane dla eksperckiego sterownika rozmytego, ktéry nie wyma-
gat zadnego zbioru danych do uczenia. Ten wynik wskazuje, ze mozliwe jest zastosowanie
sterownikéw rozmytych w sytuacjach, gdzie dostep do danych jest ograniczony lub ich ze-
branie jest trudne. Nalezy jednakze w kolejnych badaniach sprawdzi¢, jak bedzie dziata¢
ekspercki sterownik rozmyty obliczajacy nasilenie zjawiska disengagement zbudowany
przez réznych doswiadczonych dydaktykéw. By¢ moze wybdr innych zmiennych wejscio-
wych lub inna baza regut znaczaco wptyna na dziatanie sterownika. R6zne perspektywy
i doswiadczenia dydaktykéw moga prowadzi¢ do opracowania bardziej uniwersalnych
i efektywnych regul, ktore lepiej uwzgledniaja réznorodnos¢ zachowan studentéw.

W ramach badan, poza strategia adaptacji oparta jedynie na zjawisku disengagement,
wdrozono réwniez rozszerzona strategie wykorzystujaca disengagement oraz dwa inne
pojecia: poziom kompetencji w zakresie podstaw uczenia maszynowego i wspélczynnik
question exchange requirement wyliczany w oparciu o zjawisko disengagement a takze
wspomniana kompetencje w zakresie podstaw uczenia maszynowego, ktérego zadaniem
jest wyznaczenie procentowej liczby pytari, ktére nalezy wymieni¢ w tescie zaliczeniowym
w kursie. Pojecia te réwniez zamodelowane zostaly z wykorzystaniem eksperckich
sterownikéw rozmytych. Omawiane w rozprawie strategie dydaktyczne wykorzystujace
wspomniane sterowniki rozmyte potwierdzaja uzyteczno$¢ zaproponowanej ogoélnej
architektury adaptacyjnego kursu prezentowanej w rozdziale 3.5 oraz jej produkcyjnego
charakteru, charakteru tzn. zdolnosci do wykorzystania przy implementacji r6znych
strategii adaptacji w kursach o r6znej postaci i kierowanych do réznych grup odbiorcéw.

W kontekscie e-learningu, adaptacja treSci moze obejmowac nie tylko reakcje na po-
ziom zjawiska disengagement czy kompetencji w zakresie jakiej$ dziedziny, ale takze
na rézne style uczenia sie, tempo przyswajania wiedzy, czy poziom trudnosci zadan.
Kontynuacja badar nad sterowaniem rozmytym w kontekscie kurséw z adaptacyjna
zawartodcia wymaga poréwnania sterownikéw, wykorzystanych w ramach rozszerzo-
nej strategii adaptacji, z metodami uczenia maszynowego, podobnie jak w przypadku
sterownika obliczajacego poziom nasilenia zjawiska disengagement. Takie poréwnanie
jest konieczne, aby potwierdzi¢ (lub zaprzeczy¢) zasadnos¢ stosowania sterownikéw
rozmytych w tego typu problemach. Weryfikacja dzialania r6znych metod w kontekscie
realnych kurséw e-learningowych pozwoli na lepsze zrozumienie ich zalet i ograniczen.
Badania w tym obszarze wymagaja zebrania i przygotowania danych, ktéra powinny
pochodzi¢ z rzeczywistych kurséw realizowanych przez studentéw o réznym poziomie
kompetengji i zaangazowania w nauke.

Istotne jest, ze zaprezentowane strategie adaptacji treSci maja charakter produkcyjny,
tzn. mozna je stosowa¢ w kursach o réznej postaci, poniewaz zostaly wykorzystane
w dwoch réznych kursach e-learningowych wdrozonych na zajeciach dydaktycznych.
Do ich realizacji uzyto sterownikéw rozmytych, ze wzgledu na ich przejrzystos¢, prostote
implementacji oraz fatwo$¢ integracji z zewnetrznymi systemami (w tym przypadku
— kursami e-learningowymi). Wykorzystanie sterownikéw rozmytych w kursach byto
mozliwe dzieki zastosowaniu opracowanych narzedzi — konwertera fcl2js oraz biblio-
teki its-student-progress (zob. rozdziaty 3.1.2 i 3.1.3). Dzieki zastosowanej architektu-
rze, wszelkie obliczenia, cho¢ niewymagajace duzych zasobéw, byly przeprowadzane
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po stronie przegladarki studenta, eliminujac potrzebe posiadania zewnetrznego serwera
do klasyfikacji studentéw, poniewaz nigdzie nie trzeba przechowywac¢ wytrenowanego
modelu algorytmu klasyfikujacego i wykonywa¢ w oparciu o ten model obliczen. Takie
rozwiazania sa szczegdlnie korzystne w kontekscie duzych instytucji edukacyjnych,
gdzie infrastruktura IT moze by¢ ograniczona, a jednoczesnie istnieje potrzeba indywidu-
alizacji ksztalcenia. Przeprowadzanie obliczeri po stronie przegladarki studenta redukuje
koszty operacyjne i umozliwia skalowalno$¢ systemu.

Indywidualizacja ksztalcenia staje sie coraz wazniejsza w dobie masowej edukacji
online, gdzie studenci r6znia sie pod wzgledem umiejetnosci, zainteresowan i stylow
uczenia sie. Rozwiazania zaprezentowane w rozprawie otwieraja droge do tworzenia bar-
dziej zaawansowanych strategii umozliwiajacych wieksza indywidualizacje ksztalcenia,
wykorzystujac rézne zjawiska opisujace sposéb pracy studenta z kursem, szczegélnie
w sytuacji, gdy studenci pracuja bez nadzoru nauczyciela, w wybranym przez siebie
rytmie i czasie.

Przedstawione w rozprawie wykorzystanie sterownikéw rozmytych ukazuje kolejne
zastosowanie sterowania rozmytego, podkreslajac potrzebe dalszych badan nad wyko-
rzystaniem tej metody w praktycznych problemach. Teoria zbioréw rozmytych oraz ste-
rowanie rozmyte moga znalez¢ zastosowanie nie tylko w adaptacji treSci edukacyjnych,
ale takze w innych obszarach, takich jak diagnostyka edukacyjna czy ocena postepow
studentéw. Wykorzystanie sterownikéw rozmytych w kontekscie dydaktyki jest zasadne,
poniewaz praktycznie natychmiastowo zwracaja wyniki, ich dzialanie co wykazano
w rozprawie jest porownywalne z metodami uczenia maszynowego a w dodatku sa
bardziej od nich przejrzyste, poniewaz w kazdej chwili ekspert w danej dziedzinie ma
wglad w baze regul sterownika i moze ja dostosowywac¢ do konkretnych potrzeb. Oznacza
to, ze dalsze badania w obszarze sterowania rozmytego wykorzystywanego w edukacji
pozwola na opracowanie bardziej efektywnych i ztozonych systeméw e-learningowych,
ktore lepiej odpowiadaja na zréznicowane potrzeby uczacych sie.






ZALACZNIK A

Ekspercki sterownik Mamdaniego przekonwertowany

do jezyka JavaScript przy pomocy konwertera fcl2js

1 function ruleAccumulationMethod_max(defuzzifierValue, valueToAggregate) {
2 return (defuzzifierValue > valueToAggregate ? defuzzifierValue
3 : valueToAggregate);

4}

5

6 function ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport, membership) {
7 return (degreeOfSupport < membership ? degreeOfSupport : membership);
8 }

9

10 | function ruleConnectionMethod_and(antecedentl, antecedent2) {

11 return (antecedentl < antecedent2 ? antecedentl : antecedent2);
12}

13

14  class FunctionBlock_disenagegementFCL {

15 learning_quality;

16 remaining_time;

17

18 // VAR_OUTPUT

19 disengagement;

20

21 // FUZZIFY learning_quality

22 learning_quality_high;

23 learning_quality_low;

24 learning_quality_medium;

25

26 // FUZZIFY remaining_time

27 remaining_time_high;

28 remaining_time_low;

29 remaining_time_medium;

30

31 // DEFUZZIFY disengagement

32 defuzzify_disengagement;

33

34 // Constructor

35 constructor() {
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this.disengagement = 0.5;
this.defuzzify_disengagement = new Array(1000);

// Calculate function block
calc() {
this.reset();
this.fuzzify();
this.calc_Nol();
this.defuzzify();

// Print
print() {

console.log(’Function block students:’);

console.log(’ Output %s: %f’, ’disengagement’,
this.disengagement);

console.log(’ Input %s: %f’, ’learning_quality’,
this.learning_quality);

console.log(’ %s: %f’, ’learning_quality_high’,
this.learning_quality_high);

console.log(’ %s: %f’, ’learning_quality_low’,
this.learning_quality_low);

console.log(’ %s: %f’, ’learning_quality_medium’,
this.learning_quality_medium);

console.log(’ Input %s: %f’, ’remaining_time’,
this.remaining_time);

console.log(’ %s: %f’, ’remaining_time_high’,
this.remaining_time_high);

console.log(’ %s: %f’, ’remaining_time_low’,
this.remaining_time_low);

console.log(’ %s: %f’, ’remaining_time_medium’,
this.remaining_time_medium);

// Defuzzify
defuzzify() {
let sum_out = 0.0;
let wsum_out = 0.0;
let x;

for (let i = 0; i < 1000 ; i++) {
X = 0.0 + 1 * 0.001;

sum_out += this.defuzzify_disengagement[i];
wsum_out += x * this.defuzzify_disengagement[i];

this.disengagement = wsum_out / sum_out;

// Fuzzify all vardiables
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87 fuzzify() {
88 this.learning_quality_high =
89 this.membership_learning_quality_high(this.learning_quality);
90 this.learning_quality_low =
91 this.membership_learning_quality_low(this.learning_quality);
92 this.learning_quality_medium =
93 this.membership_learning_quality_medium(this.learning_quality);
94 this.remaining_time_high =
95 this.membership_remaining_time_high(this.remaining_time);
96 this.remaining_time_low =
97 this.membership_remaining_time_low(this.remaining_time);
98 this.remaining_time_medium =
99 this.membership_remaining_time_medium(this.remaining_time);
100 }
101
102 // Reset output
103 reset() {
104 for (let i=0 ; i < 1000 ; i++) {
105 this.defuzzify_disengagement[i] = 0.0;
106 }
107 }
108
109 // Membership functions
110 membership_out_high(x) {
111 if (x <= 0.6) return 0.0;
112 if (x > 1.0) return 1.0;
113 if (x <= 0.8) return 0.0 + (1.0 - 0.0) * ((x - 0.6) / (0.8 - 0.6));
114 if (x <= 1.0) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.8) / (1.0 - 0.8));
115 }
116
117 membership_out_low(x) {
118 if (x <= 0.0) return 1.0;
119 if (x > 0.4) return 0.0;
120 if (x <= 0.2) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.0) / (0.2 - 0.0));
121 if (x <= 0.4) return 1.0 + (0.0 - 1.0) * ((x - 0.2) / (0.4 - 0.2));
122 }
123
124 membership_out_medium(x) {
125 if (x <= 0.2) return 0.0;
126 if (x > 0.8) return 0.0;
127 if (x <= 0.4) return 0.0 + (1.0 - 0.0) * ((x - 0.2) / (0.4 - 0.2));
128 if (x <= 0.6) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.4) / (0.6 - 0.4));
129 if (x <= 0.8) return 1.0 + (0.0 - 1.0) * ((x - 0.6) / (0.8 - 0.6));
130 }
131
132 membership_learning_quality_high(x) {
133 if (x <= 0.6) return 0.0;
134 if (x > 1.0) return 1.0;
135 if (x <= 0.8) return 0.0 + (1.0 - 0.0) * ((x - 0.6) / (0.8 - 0.6));
136 if (x <= 1.0) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.8) / (1.0 - 0.8));
137 }
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138

139 membership_learning_quality_low(x) {

140 if (x <= 0.0) return 1.0;

141 if (x > 0.4) return 0.0;

142 if (x <= 0.2) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.0) / (0.2 - 0.0));
143 if (x <= 0.4) return 1.0 + (0.0 - 1.0) * ((x - 0.2) / (0.4 - 0.2));
144 1

145

146 membership_learning_quality_medium(x) {

147 if (x <= 0.2) return 0.0;

148 if (x > 0.8) return 0.0;

149 if (x <= 0.4) return 0.0 + (1.0 - 0.0) * ((x - 0.2) / (0.4 - 0.2));
150 if (x <= 0.6) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.4) / (0.6 - 0.4));
151 if (x <= 0.8) return 1.0 + (0.0 - 1.0) * ((x - 0.6) / (0.8 - 0.6));
152 }

153

154 membership_remaining_time_high(x) {

155 if (x <= 0.6) return 0.0;

156 if (x > 1.0) return 1.0;

157 if (x <= 0.8) return 0.0 + (1.0 - 0.0) * ((x - 0.6) / (0.8 - 0.6));
158 if (x <= 1.0) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.8) / (1.0 - 0.8));
159 }

160

161 membership_remaining_time_low(x) {

162 if (x <= 0.0) return 1.0;

163 if (x > 0.4) return 0.0;

164 if (x <= 0.2) return 1.0 + (1.0 - 1.0) * ((x - 0.0) / (0.2 - 0.0));
165 if (x <= 0.4) return 1.0 + (0.0 - 1.0) * ((x - 0.2) / (0.4 - 0.2));
166 }

167

168 membership_remaining_time_medium(x) {

169 if (x <= 0.2) return 0.0;

170 if (x > 0.8) return 0.0;

171 if (x <= 0.4) return 0.0 + (1.0 - 0.0) * ((x - 0.2) / (0.4 - 0.2));
172 if (x <= 0.6) return 1.0 + (1.0 - 1.0) x ((x - 0.4) / (0.6 - 0.4));
173 if (x <= 0.8) return 1.0 + (0.0 - 1.0) * ((x - 0.6) / (0.8 - 0.6));
174 }

175

176 // RULEBLOCK Nol
177 calc_Nol() {

178 // RULE 1 : IF (learning_quality IS low) AND (remaining_time IS low)
179 // THEN disengagement IS high;

180 let degreeOfSupport_1 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(

181 this.learning_quality_low, this.remaining_time_low));

182

183 if (degreeOfSupport_1 > 0) {

184 for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {

185 let x = 0.0 + i x 0.001;

186 let membership = this.membership_out_high(x);

187 let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_1, membership);

188 this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max (
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189 this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

190 }

191 }

192

193 // RULE 2 : IF (learning_quality IS low) AND (remaining_time IS medium)
194 // THEN disengagement IS medium;

195 let degreeOfSupport_2 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(

196 this.learning_quality_low, this.remaining_time_medium));

197 if (degreeOfSupport_2 > 0) {

198 for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {

199 let x = 0.0 + i * 0.001;

200 let membership = this.membership_out_medium(x);

201 let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_2, membership);
202 this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max(
203 this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

204 }

205 }

206

207 // RULE 3 : IF (learning_quality IS low) AND (remaining_time IS high)
208 // THEN disengagement IS medium;

209 let degreeOfSupport_3 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(

210 this.learning_quality_low, this.remaining_time_high));

211 if (degreeOfSupport_3 > 0) {

212 for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {

213 let x = 0.0 + i * 0.001;

214 let membership = this.membership_out_medium(x);

215 let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_3, membership);
216 this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max(
217 this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

218 }

219 }

220

221 // RULE 4 : IF (learning_quality IS medium) AND (remaining_time IS low)
222 // THEN disengagement IS medium;

223 let degreeOfSupport_4 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(

224 this.learning_quality_medium, this.remaining_time_low));

225 if (degreeOfSupport_4 > 0) {

226 for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {

227 let x = 0.0 + i * 0.001;

228 let membership = this.membership_out_medium(x);

229 let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_4, membership);
230 this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max(
231 this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

232 }

233 }

234

235 // RULE 5 : IF (learning_quality IS medium) AND (remaining_time IS medium)
236 // THEN disengagement IS medium;

237 let degreeOfSupport_5 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(

238 this.learning_quality_medium, this.remaining_time_medium));

239 if (degreeOfSupport_5 > 0) {
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for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {
let x = 0.0 + i * 0.001;
let membership = this.membership_out_medium(x);
let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_5, membership);
this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max (
this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

// RULE 6 : IF (learning_quality IS medium) AND (remaining_time IS high)

// THEN disengagement IS low;
let degreeOfSupport_6 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(
this.learning_quality_medium, this.remaining_time_high));
if (degreeOfSupport_6 > 0) {
for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {
let x = 0.0 + i * 0.001;
let membership = this.membership_out_Tlow(x);
let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_6, membership);
this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max(
this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

// RULE 7 : IF (learning_quality IS high) AND (remaining_time IS low)
// THEN disengagement IS medium;
let degreeOfSupport_7 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(
this.learning_quality_high, this.remaining_time_low));
if (degreeOfSupport_7 > 0) {
for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {
let x = 0.0 + i * 0.001;
let membership = this.membership_out_medium(x);
let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_7, membership);
this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max (
this.defuzzify_disengagement[i], Vy);

// RULE 8 : IF (learning_quality IS high) AND (remaining_time IS medium)

// THEN disengagement IS low;
let degreeOfSupport_8 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(
this.learning_quality_high, this.remaining_time_medium));
if (degreeOfSupport_8 > 0) {
for (let i = 0 ; i < 1000 ; i++) {
let x = 0.0 + i *x 0.001;
let membership = this.membership_out_low(x);
let y = ruleActivationMethod_min(degreeOfSupport_8, membership);
this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max(
this.defuzzify_disengagement[i], Vy);
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291 // RULE 9 : IF (learning_quality IS high) AND (remaining_time IS high)
292 // THEN disengagement IS low;

293 let degreeOfSupport_9 = 1.0 * (ruleConnectionMethod_and(

294 this.learning_quality_high, this.remaining_time_high));

295 if (degreeOfSupport_9 > 0) {

296 for (let i = 0 ; 1 < 1000 ; i++) {

297 let x = 0.0 + i * 0.001;

298 let membership = this.membership_out_low(x);

299 let y = ruleActivationMethod_min(degreeO0fSupport_9, membership);
300 this.defuzzify_disengagement[i] = ruleAccumulationMethod_max(
301 this.defuzzify_disengagement[i], y);

302 }

303 }

304 1

305 | }

306

307  function calcDisengagement(learning_quality, remaining_time) {
308 // Create function blocks

309 const disenagegementFCL = new FunctionBlock_disenagegementFCL();
310

311 disenagegementFCL.learning_quality = learning_quality;

312 disenagegementFCL.remaining_time = remaining_time;

313 disenagegementFCL.calc();

314 disenagegementFCL.print();

315

316 return disenagegementFCL.disengagement;

317  }

Wyciag A.1. Ekspercki sterownik Mamdaniego przekonwertowany do jezyka JavaScript
przy pomocy konwertera fcl2js






ZALACZNIK B

Kod jezyka Python wykorzystujacy biblioteke

pyFume do generowania sterownika Takagi-Sugeno

1 from pyfume -dimport x

2  dimport pandas as pd

3

4 def r():

5 # Set the path to the data and choose the number of clusters

6 path="../../train_binary.csv’

7 testPath = ’../../test_binary.csv’

8 nr_clus=3

9

10 # Load and normalize the data using min-max normalization

11 dl=DatalLoader (path,normalize="minmax’,delimiter=";")

12 test=DatalLoader (testPath,normalize="minmax’,delimiter=";")

13 variable_names=dl.variable_names

14

15 x_train = dl.dataX

16 y_train = dl.dataY

17

18 x_test = test.dataX

19 y_test = test.dataY

20

21 # Select features relevant to the problem

22 fs=FeatureSelector (dataX=x_train, dataY=y_train, nr_clus=nr_clus,
23 variable_names=variable_names)

24 selected_feature_indices, variable_names=fs.wrapper()

25

26 # Adapt the training and test input data after feature selection
27 x_train = x_train[:, selected_feature_indices]

28 x_test = x_test[:, selected_feature_indices]

29

30 # Cluster the training data (in input-output space) using FCM with default
31 # settings

32 cl = Clusterer(x_train=x_train, y_train=y_train, nr_clus=nr_clus)
33 cluster_centers, partition_matrix, _ = cl.cluster(method="fcm")
34

35 # Estimate the membership funtions of the system (default: mf_shape

125
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36 # = gaussian)
37 ae = AntecedentEstimator (x_train=x_train, partition_matrix=partition_matrix)
38 antecedent_parameters = ae.determineMF()
39
40 # Calculate the firing strength of each rule for each data dinstance
41 fsc=FireStrengthCalculator (antecedent_parameters=antecedent_parameters,
42 nr_clus=nr_clus, variable_names=variable_names)
43 firing_strengths = fsc.calculate_fire_strength(data=x_train)
44
45 # Estimate the parameters of the consequent functions
46 ce = ConsequentEstimator (x_train=x_train, y_train=y_train,
47 firing_strengths=firing_strengths)
48 consequent_parameters = ce.suglms()
49
50 # Build a first-order Takagi-Sugeno model using Simpful. Specify the optional
51 # ’extreme_values’ argument to specify the universe of discourse of the input
52 # variables if you which to use Simpful’s membership function plot
53 # functionalities.
54 simpbuilder = SugenoFISBuilder(antecedent_sets=antecedent_parameters,
55 consequent_parameters=consequent_parameters,
56 variable_names=variable_names,
57 save_simpful_code=True)

58 model = simpbuilder.get_model()

59

60 # Calculate the mean squared error (MSE) of the model using the test data set
61 test=SugenoFISTester (model=model, test_data=x_test,

62 variable_names=variable_names,

63 golden_standard=y_test)

64 MSE = test.calculate_MSE()

65

66 print(’The mean squared error of the created model is’, MSE)
67

68

69 +if __name__ == "__main__":

70 rQ)

Wyciag B.1. Kod jezyka Python wykorzystujacy biblioteke pyFume do generowania
sterownika Takagi-Sugeno
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ZAEACZNIK C

Kod jezyka Python prezentujacy wygenerowany

sterownik Takagi-Sugeno

from simpful import x

FS = FuzzySystem(show_banner=False)

RULE1 = ’’’IF (learningQuality IS clusterl)

AND (timeSpentPointsNormalized IS clusterl)

AND (numberOfStudentInteractionsNormalized IS clusterl)
AND (remainingTime IS clusterl)

THEN (OUTPUT IS funl)’’’

RULE2 = ’’’IF (learningQuality IS cluster2)

AND (timeSpentPointsNormalized IS cluster2)

AND (numberOfStudentInteractionsNormalized IS cluster2)
AND (remainingTime IS cluster2)

THEN (OUTPUT IS fun2)’’’

RULE3 = ’’’IF (learningQuality IS cluster3)

AND (timeSpentPointsNormalized IS cluster3)

AND (numberOfStudentInteractionsNormalized IS cluster3)
AND (remainingTime IS cluster3)

THEN (OUTPUT IS fun3)’’’

FS.add_rules([RULE1, RULE2, RULE3])

FS.set_output_function(’funl’, ’’°7.133643e-01xlearningQuality+
-9.671679e-01*timeSpentPointsNormalized

+-5.803277e-01*xnumberO0fStudentInteractionsNormalized

+-1.752722e-01*remainingTime

+1.074011e+00°’ )
FS.set_output_function(’fun2’, ’’’-3.907557e-01xlearningQuality

+-6.422901e-01*timeSpentPointsNormalized

+-6.280251e-01xnumberO0fStudentInteractionsNormalized

+-2.082751e-01*remainingTime

+1.709230e+00°’7)
FS.set_output_function(’fun3’, ’’’1.001960e+00xlearningQuality

+-1.338701e+00xtimeSpentPointsNormalized+

-7.754339e-01*number0fStudentInteractionsNormalized

+-2.327558e-01*remainingTime+
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36 1.220921e+00°° )
37
38 FS_1 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.142286, 0.414429), term=’clusterl’)

39 FS_2 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.877904, 0.291787), term=’cluster2’)
40  FS_3 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.619456, 0.316053), term=’cluster3’)
41  MF_learningQuality = LinguisticVariable([FS_1, FS_2, FS_3],

42 concept=’TlearningQuality’)

43  FS.add_linguistic_variable(’learningQuality’, MF_learningQuality)
44

45 FS_4 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(-0.074683, 0.730690), term=’clusterl’)
46  FS_5 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.768889, 0.510789), term=’cluster2’)
47 FS_6 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.412550, 0.483888), term=’cluster3’)
48 MF_timeSpentPointsNormalized = LinguisticVariable([FS_4, FS_5, FS_6],

49 concept=’timeSpentPointsNormalized’)

50 FS.add_linguistic_variable(’timeSpentPointsNormalized’,

51 MF_timeSpentPointsNormalized)

52

53 FS_7 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.002858, 0.534426), term=’clusterl’)
54  FS_8 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.952167, 0.730268), term=’cluster2’)
55 FS_9 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.881851, 0.572307), term=’cluster3’)
56 MF_numberOfStudentInteractionsNormalized = LinguisticVariable([FS_7, FS_8,

57 FS_9],

58 concept="numberOfStudentInteractionsNormalized’)
59 FS.add_linguistic_variable(’numberOfStudentInteractionsNormalized’,

60 MF_numberOfStudentInteractionsNormalized)

61

62 FS_10 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.294346, 0.682729), term=’clusterl’)

63 FS_11 = FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.616341, 0.651170), term=’cluster2’)
64 FS_12 FuzzySet(function=Gaussian_MF(0.360132, 0.562283), term=’cluster3’)
65 MF_remainingTime = LinguisticVariable([FS_10, FS_11, FS_12],

66 concept=’remainingTime’)

67 FS.add_linguistic_variable(’remainingTime’, MF_remainingTime)

Wyciag C.1. Kod jezyka Python prezentujacy wygenerowany sterownik Takagi-Sugeno
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