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Reikšminiai žodžiai: e. mokymasis, dirbtinis intelektas, informacijos ir žinių vadyba, agentin÷s 

sistemos, agentų komunikacija, algoritmas, modelis, programa. 

 

Magistrinio darbo objektas – dirbtinio intelekto sistemų naudojimas e. mokymosi sistemose. 

Darbo tikslas – ištirti dirbtinio intelekto sistemų naudojimo e. mokymosi sistemose galimybes ir 

optimalius taikymus. Darbo uždaviniai: atlikti nuotolinio mokymosi sistemų ir jų aplinkų mokslinę 

analizę informacijos ir žinių vadybos požiūriu bei sudaryti tose sistemose vykstančių informacijos ir 

žinių kaitos procesų modelį; ištirti algoritmų su dirbtinio intelekto įskiepiais panaudojimą 

e. mokymui ir juos naujai pritaikyti agentin÷se e. mokymosi sistemose; sukurti vartotojui patogias 

taikomąsias programas, kurios emuliuotų agentų dirbtinio intelekto vykdomus skaičiavimus 

e. mokymosi sistemose ir apibendrinti gautuosius rezultatus.  

Išanalizavus mokslinę literatūrą, taikant analogijų, palyginimų ir ekstrapoliacijos mokslinius 

metodus, prieita išvados, kad galima sudaryti e. mokymosi sistemose vykstančių informacijos ir 

žinių kaitos modelį bei jį realizuojančius algoritmus. Ištirtos naujos algoritmų su dirbtinio intelekto 

įskiepiais panaudojimo galimyb÷s, taikant sukurtąjį konceptualų informacijos ir žinių kaitos procesų 

modelį e. mokymui, taip pat agentin÷se e. mokymosi sistemose. Magistro darbe yra sukurtos taiko-

mosios programos, kurios emuliuoja agentų dirbtinio intelekto vykdomus skaičiavimus e. mokymo-

si sistemose ir pagerina mokinio ir sistemos komunikaciją.  

Magistro darbas gali būti naudingas mokslo ir švietimo institucijoms, informacijos mokslų, 

matematikos bei informatikos disciplinų d÷stytojams ir studentams, susijusiems su e. mokymosi 

sistemų pritaikymu ir naudojimu.  

 



 4 

TURINYS 

TURINYS............................................................................................................................................ 4 

SANTRUMPŲ SĄRAŠAS ................................................................................................................. 5 
ĮVADAS .............................................................................................................................................. 6 

1. NUOTOLINIO, E. MOKYMOSI ANALIZö, PROCESŲ MODELIAI ........................................ 8 

1.1 Mokymosi proceso samprata ..................................................................................................... 8 
1.1.1 E. mokymosi koncepcija ir technologiniai reikalavimai .................................................... 9 
1.1.2 E. mokymosi modeliai...................................................................................................... 11 

1.2 E. mokymosi aplinkos ............................................................................................................. 11 

1.2.1 VMA klasifikacija ............................................................................................................ 14 

1.2.2 Adaptyviosios e. mokymosi aplinkos............................................................................... 16 
1.3 Žinių vadybos aspektai VMA sistemose ................................................................................. 18 
1.4 Informacijos vadybos aspektų analiz÷ e. mokymosi sistemose............................................... 25 
1.5 Apibendrinimas ....................................................................................................................... 33 

2. DIRBTINIO INTELEKTO ALGORITMŲ E. MOKYMOSI SISTEMOSE TYRIMAS............. 34 

2.1. E. mokymosi sistemų intelektualizacija ir modeliavimas ...................................................... 34 

2.2 Dirbtinio intelekto agentų realizavimo algoritmai................................................................... 37 

2.2.1 Dirbtinio intelekto algoritmų skirstymas.......................................................................... 37 

2.2.1 Uždelsto apdovanojimo modelis ...................................................................................... 38 
2.2.2 Markovo savybių integravimo metodai............................................................................ 39 

2.3 Q-learning algoritmas ir jo analiz÷ .......................................................................................... 40 

2.3.1 Adaptuotas Q-learning algoritmas.................................................................................... 40 
2.3.2 Mokymo proceso planas................................................................................................... 41 
2.3.3 Mokymo proceso rezultatas.............................................................................................. 42 

2.4 Parametro r vert÷s įtaka e. patar÷jo apmokymo procese......................................................... 43 
2.4.1 Parametro r samprata........................................................................................................ 43 
2.4.2 Skirtingų reikšmių parametro r tyrimas............................................................................ 44 

2.4.3 Parametro r tyrimo rezultatų Q(s, a) lentelių palyginimas............................................... 48 
2.5 Apibendrinimas ....................................................................................................................... 50 

3. PROBLEMINIŲ UŽDAVINIŲ SPRENDIMAS Q-LEARNING ALGORITMU ....................... 51 

3.1. Statin÷s aplinkos modelio analiz÷ ir taikymas........................................................................ 51 

3.1.1 Algoritmo inicializacija .................................................................................................... 51 

3.1.2 Duomenų apdorojimo metodas......................................................................................... 54 
3.2 Mišrios aplinkos modelio realizavimo programa .................................................................... 56 

3.2.1 Skirtumų apžvalga ir realizavimas ................................................................................... 56 
3.2.2 Atsitiktinis strategijų generatorius.................................................................................... 57 

3.2.3 Programos kontrol÷ ir informatyvesn÷ vartotojo sąsaja ................................................... 58 

3.3 Sukurtų programų duomenų ir realizavimo analiz÷ ................................................................ 58 
3.3.1 Programos v100 rezultatų palyginimas ............................................................................ 58 

3.3.2 Eksperimento paklaidų įvertinimas .................................................................................. 60 

3.3.3 Programos v200 aprašymas.............................................................................................. 61 
3.4 Apibendrinimas ....................................................................................................................... 62 

IŠVADOS.......................................................................................................................................... 64 

SANTRAUKA ANGLŲ KALBA..................................................................................................... 65 
LITERATŪROS SĄRAŠAS............................................................................................................. 66 
PRIEDAI ........................................................................................................................................... 70 

 



 5 

SANTRUMPŲ SĄRAŠAS 

AHC Klasifikavimo metodas (iš angl. Agglomerative Hierarchical Clustering), pa-

naudojantis grupuojamų objektų panašumo skirtumus. Metodo algoritmas su-

kuria dvejetainių grupių medį ir trunka tol, kol visi objektai bus sugrupuoti. 

AIES Adaptyvios intelektin÷s mokymosi sistemos (angl. Adaptive and Intelligence 

Educational Systems). 

ANN‘s Dirbtinių neuronų tinklai (angl. Artificial Neural Networks, ANN‘s), dirbtinio 

intelekto srities dalykas. 

BIRCH Hierarchinis duomenų gavybos algoritmas (angl. Balanced Iterative Reducing 

and Clustering using Hierarchies). 

CLIP3 Mašininio mokymo taisyklių klasifikavimo algoritmas (angl. Cover Learning 

using Integer Programming, v.3). 

CMS Kursų tvarkymo sistema (angl. Course Management System). 

CURE Didelių duomenų bazių klasterizacijos algoritmas (angl. Clustering Using 

REpresentatives). 

E. mokymas(is) Elektroninis mokymas, elektroninis mokymasis. 

HTML Hiperteksto žym÷jimo kalba (angl. Hyper Text Markup Language). 

IKT Informacin÷s komunikacin÷s technologijos. 

IS Informacin÷ sistema. 

IT Informacin÷s technologijos. 

ITERATE Konceptualus duomenų gavybos klasterizacijos algoritmo pavadinimas  

LMS Mokymosi tvarkymo sistema (angl. Learning Management System). 

ML Mašininis mokymas(is) (angl. Machine Learning) 

PAC Mokymosi iš pavyzdžių agoritmas (angl. Probably Approximately Correct). 

RL Sustiprintas (skatinamasis) mokymas (angl. Reinforcement Learning). 

SARSA Sustiprinto mokymosi (skatinamojo) algoritmas – prototipas 

TSVM algoritmas Tikslus aklosios steganoanaliz÷s duomenų klasifikavimo algoritmas (angl. 

Transductive Support Vector Machines Algorithm). 

UML Vieningoji modeliavimo kalba (angl. Unified Modelling Language). 

VMA Virtuali mokymosi aplinka. 

ŽV Žinių vadyba. 
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ĮVADAS 

Darbo temos aktualumas ir naujumas 

Nuotolinio mokymosi koncepcija formavosi kartu su komunikacijų technologijų tobul÷jimu ir 

siekiu taupyti žmogiškuosius išteklius. Ypač spartus elektroninio ryšio ir kompiuterių mokslo pro-

gresas XX a. pabaigoje leido panaudoti naujas, inovatyvias informacines technologijas (toliau tekste 

– IT) nuotoliniam mokymuisi: internetą, elektroninį paštą, telefoną, faksą, video skambučius, tele-

konferencijas ir t.t. Nuotolinio mokymosi sistemoms priskirtinas naujas e. mokymosi sistemų poai-

bis. E. mokymosi sistemos per paskutinįjį dešimtmetį intensyviai tobulinamos, vystomos jų funkci-

jos, taikant dirbtinio intelekto, duomenų gavybos, miglotosios (angl. fuzzy) ir patikimosios (angl. 

robust) logikos mokslų metodus. Jos turi geras pritaikymo perspektyvas visose edukacin÷se, galbūt, 

ir mokslui priskiriamose srityse mokyklose, kolegijose, universitetuose. Diegiant modernias 

e. mokymosi sistemas aišk÷ja ir iššūkiai, sunkumai, susiję su žmogaus ir kompiuterio sąveikos, 

Web semantikos, edukologin÷mis, psichologin÷mis, bendravimo problemomis, kurias reika spręsti 

fizinių (ypač informatikos), socialinių ir humanitarinių mokslų kontekste. Taigi, su e. mokymuisi ir 

su IT taikymais susietos mokslinių tyrimų temos yra aktualios dabar, o ateityje bus dar svarbesn÷s.  

Tyrimo objektas 

Viena iš e. mokymosi atšakų yra mokymasis su paskatinimu, kurio ištakos siekia kiberneti-

kos, statistikos, psichologijos, neurologijos ir informatikos mokslų sankirtas, grindžiamas intelektu-

alių programinių agentų sąveika per bandymus ir klaidas dinamiškoje aplinkoje. Darbe tiriamos 

dirbtinio intelekto sistemų naudojimo e. mokymosi sistemose galimyb÷s, naudojant teorinius analo-

gijų ir palyginimų bei empirinius patikros metodus. 

Darbo tikslas 

Ištirti dirbtinio intelekto sistemų naudojimo e. mokymosi sistemose galimybes ir optimalius 

taikymus.  

Darbo uždaviniai 

1. Atlikti nuotolinio mokymosi sistemų ir jų aplinkų mokslinę analizę informacijos ir žinių 

vadybos požiūriu bei sudaryti tose sistemose vykstančių informacijos ir žinių kaitos procesų modelį.  

2. Ištirti algoritmų su dirbtinio intelekto įskiepiais panaudojimą e. mokymuisi ir juos naujai 

pritaikyti agentin÷se e. mokymosi sistemose.  
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3. Sukurti vartotojui patogias taikomąsias programas, kurios emuliuotų agentų dirbtinio inte-

lekto vykdomus skaičiavimus e. mokymosi sistemose ir apibendrinti gautuosius rezultatus.  

Darbo mokslinio tyrimo hipotez÷ 

Dirbtinio intelekto sistemų įskiepiai e. mokymosi sistemose tur÷tų pagerinti tų sistemų veiki-

mą, o naujai sukurti ir įdiegti programiniai agentai greičiau ir tiksliau emuliuoti žmogaus – patar÷jo 

funkciją, sumažinti žmogiškojo faktoriaus klaidų skaičių sistemoje.  

Tyrimo metodai 

Darbe taikomi įvairūs teoriniai ir empiriniai tyrimo metodai. Pirmojoje (analitin÷je) darbo da-

lyje reikšmingesnę vietą užima kokybiniai žvalgomieji tyrimai, skirti id÷jų generavimui ir gilesnei 

informacijos, kuri reikalinga uždavinio modeliavimui, paieškai mokslin÷je literatūroje. Antrojoje ir 

trečiojoje dalyse dominuoja kiekybiniai priežastiniai tyrimai, kurių pagrindą sudaro skaitmeninis 

eksperimentas, atliekamas su sukurtuoju modeliu (algoritmais ir programomis), siekiant gauti pla-

tesnį duomenų spektrą ir detalesnį informacijos ir žinių kaitos procesų modelio įvertinimą.  

Mokslin÷ ir praktin ÷ darbo vert÷ 

Darbe aprašomi nauji e. mokymosi sistemų tyrimai ir teikiami intelektikos algoritmų taiky-

mai, turintys praktinę mokslinę vertę bei realų praktinį pritaikymą, gerinant e. mokymo sistemos 

darbą švietimo ir mokymo įstaigose. Naudojant sukurtąsias programas taupomas sistemos naudoto-

jų laikas, parenkant mokiniui optimalią medžiagos pateikimo formą.  

Darbo struktūra 

Darbą sudaro antraštinis lapas, magistro darbo lydraštis, referato lapas, turinys, santrumpų są-

rašas, įvadas, 3 pagrindiniai darbo skyriai, išvados, santrauka anglų kalba, bibliografinių nuorodų 

sąrašas, iš viso 70 psl. Priedas su elektronine darbo dokumentų ir programų laikmena – 1 vnt.  
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1. NUOTOLINIO, E. MOKYMOSI ANALIZö, PROCESŲ MODELIAI 

1.1 Mokymosi proceso samprata 

Nuo pat senov÷s viena iš žmonijos funkcijų yra sukaupto patyrimo, įgūdžių ir žinių perdavimas 

naujoms kartoms. Iš pradžių mokymosi procesas buvo realizuojamas tik praktin÷s veiklos metu. 

V÷liau kūr÷si pirmosios akademijos, mokyklos, kolegijos, universitetai, formuojantys nuoseklaus 

mokymosi kultūrą. Tobul÷jant komunikacijų technologijoms ir taupant žmoniškųjų išteklių resur-

sus, XIX a. viduryje pradeda formuotis nuotolinio mokymosi koncepcija, panaudojant paštą. Infor-

macinių technologijų progresas leidžia panaudoti naujas inovatyvias informacines technologijas 

nuotoliniam mokymuisi: elektroninį paštą, telefoną, faksą, vaizdo skambučius, vaizdo konferenci-

jas. (Rutkauskien÷, 2003, 2007).  

Mokymasis yra labai sud÷tingas procesas. Žinomos trys pagrindin÷s mokymosi paradigmos: 

instrukcin÷ (angl. instructural), atskleidimo (angl. revelatory), numanymo (angl. conjectural) ir 

ketvirtoji, papildanti visas tris – išlaisvinimo (angl. emancipatory) paradigma, apimanti kompiuteri-

nes priemones, leidžiančias besimokančiajam atsikratyti nenaudingo rutininio darbo, tiesiogiai ne-

susijusio su mokymosi procesu (Denisovas, 2000).  

Instrukcin÷ paradigma atspindi bihevioristinį požiūrį į mokymosi procesą, akcentuojantį dalyko 

turinio svarbą bei jo pateikimo tvarką, pavidalą, žinių testavimo techniką ir pan. Pagal šį požiūrį, 

mokyme ir mokymesi svarbiausi veiksniai yra mokymas, tai yra stimulas, ir mokymosi rezultatas, 

tai yra reakcija. Taigi, mokymusi (arba išmokimu) yra laikomas pasikeitęs individo išorinis elgesys, 

kurį galima sustiprinti apdovanojimais arba bausm÷mis. Anot bihevioristų, studijuoti besimokančio-

jo mąstymą ir informacijos apdorojimą keblu, nes tokių dalykų negalima tiesiogiai steb÷ti. Progra-

muoto mokymosi, pratybų, elektroninių vadov÷lių ir įvairių testų programos priklauso šiai paradig-

mai.  

Atskleidimo paradigma mokymosi subjektu laiko ne dalyko turinį, bet patį besimokantį. Jos pa-

grindin÷s nuostatos grindžiamos „mokymosi atrandant“ teorijomis, kur svarbiausia yra besimokan-

čiojo intuicija. Virtualių laboratorijų, duomenų apdorojimo ir kompiuterinių modelių programos 

gerai iliustruoja šią paradigmą.  

Numanymo paradigma apima kognityvinę pažinimo teoriją, probleminį mokymą ir akcentuoja 

hipotezių k÷limą, jų tikrinimą ir įgyvendinimą. Dalyko suvokimas, mokymasis traktuojamas kaip 

aktyvus žinių konstravimo procesas, labiau pabr÷žiamas informacijos apdorojimas, o ne rezultatas. 

Programų pavyzdžiais čia gal÷tų būti ne atskiri jau sudaryti modeliai, bet modeliavimo sistemos, 
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leidžiančios besimokančiajam pačiam realizuoti jo id÷jas, konstruojant kompiuterinius modelius, 

modifikuojant ir testuojant juos, organizuojant su jais įvairius kompiuterinius eksperimentus.  

Pasak Denisovo (2000), naudojant informacines technologijas ir ženkliai išaugus mokymosi po-

reikiui, savaime pakito ir mokymosi procesas bei mokymo metodai. Galima išskirti keletą esminių 

bruožų, kurie įtakoja mokymosi metodų ir pačios sistemos kitimą pastaraisiais dešimtmečiais (Li-

peikien÷, 2003):  

• augantis mokinių skaičius;  

• augantis neakivaizdinių ir pavienių mokinių klasių skaičius;  

• mokinių, mokančių už mokslą, reikalavimas lanksčios mokymosi sistemos;  

• išaugęs mokinių kompiuterinis raštingumas;  

• kompiuterių tinklų atsiradimas;  

• ypač greitai besikeičiantis d÷stomų dalykų turinys;  

• l÷tas ir brangus knygų leidybos procesas.  

Lipeikien÷s pateiktus argumentus galima papildyti ir A. Haapala išskiriamu požymiu, kad kiek-

vienas mokinys turi savitą, jam priimtiną, mokymosi būdą – stilių. Haapala (2006) remiasi Felder’io 

(1993) suformuluotais penkiais klausimais, kurių atsakymai leidžia nusakyti konkretaus mokinio 

mokymosi stilių.  

1. Kokią informaciją mokinys priima ir supranta geriausiai.  

2. Kokiais kanalais mokinys geriausiai priima informaciją.  

3. Koks informacijos pateikimo būdas mokiniui priimtiniausias.  

4. Kaip mokinys linkęs apdoroti gautą informaciją.  

5. Kaip mokinys pasiekia pateikos informacijos esmę (Felder, 1993).  

Šiomis dienomis ypač didelę įtaką turi technologinis aspektas, kuris yra beveik neišvengiamas 

mokymosi procese. Kompiuterin÷s technologijos įgalina mokiniui geriau įsisavinti pateikiamą me-

džiagą (pagal poreikį pateikiamą garsiniu, video ar tekstiniu pavidalu), ją peržiūr÷ti keletą kartų ar 

trumpam atitrūkti nuo mokymosi proceso, padarant reikiamą pertrauką, ir taip efektyviau įsisavi-

nant žinias bei planuojant mokymosi laiką. Galime teigti, kad informacin÷s technologijos yra esmi-

nis „kaltininkas“, kuris standartinį mokymosi proceso modelį papild÷ elektroninio mokymosi mode-

lio savyb÷mis, taip sukurdamas naują mokymosi koncepciją.  

1.1.1 E. mokymosi koncepcija ir technologiniai reikalavimai 

Terminai „nuotolinis švietimas“ bei „nuotolinis mokymasis“ suprantami kaip tam tikra mo-

kymosi forma, besiskirianti nuo tradicinių mokymosi būdų. Neatsiejamas šios mokymosi formos 

atributas yra šiuolaikin÷s informacin÷s komunikacin÷s technologijos (toliau tekste – IKT). 
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Nuotolinis mokymas(is) – tai bet koks mokymas(is), kai mokymo paslaugas dažniausiai valdo 

pats besimokantis asmuo, o paslaugos teik÷jas jam suteikia paramą ir pagalbą (Rutkauskien÷, 

2007). 

Mokymui, naudojant tokią mokymosi formą, neribojamas žmonių amžius ar socialin÷ pad÷tis. 

Studijuojant nuotoliniu būdų galima įgyti išsilavinimą, kelti profesinę kvalifikaciją bei užsiimti sa-

viugda (Rutkauskien÷, 2003). Dabar nuotolinio mokymosi samprata yra neatsiejama nuo elektroni-

nio mokymosi (toliau tekste – e. mokymasis) koncepcijos d÷ka informacin÷s visuomen÷s formavi-

mosi ir informacinių technologijų raidos. Toks mokymasis apibr÷žia naujas žinių gavimo galimybes 

ir yra suprantamas kaip informacijos gavimo, kaupimo ir perdavimo būdas (Ričkut÷, 2005). 

E. mokymas šiomis, IT progreso dienomis, yra labai plati sąvoka, kuri apima įvairias moky-

mosi metodikas ir pagalbinius įrankius (internetą, kompaktinius diskus, video konferencijas ir pan.). 

E. mokymasis turi akivaizdų pranašumą, ypač panaudojant multimedijos priemones prieš tiesioginį 

mokytojo ir mokinio dialogą (Tankelevičien÷, 2009). Mokinys gali pakartotinai susipažinti su mo-

komąja medžiaga, nereikalaudamas papildomo laiko resurso iš mokytojo. Taipogi mokinys gali in-

dividualiai studijuoti pateiktą medžiagą ir bandyti ją gauti pagal jam priimtiną formatą – stilių. 

Dauguma e. mokymosi sistemų turi igyvendintą tinklo pagrindu grįstą mokymosi metodą – 

technologiją. Tinklo technologija (dažniausiai sutinkama kaip Web 2.0) įgalina e. mokymosi kon-

cepciją išpl÷sti iki nuotolinio mokymosi koncepcijos, kadangi Web 2.0 naudojami įrankiai (tokie 

kaip internetas, intranetas, nutolę duomenų serveriai, wiki, telekonferencijų įranga) leidžia s÷kmin-

gai vykdyti mokymosi procesą, kai mokinys ir mokytojas n÷ra prisijungę vienu metu.  

Galime daryti prielaidą, kad IKT d÷ka e. mokymosi procesui vykdyti reikia mažiau fizinių iš-

teklių, nei standartiniui mokymosi procesui. D. Rutkauskien÷ kaip tik ir pabr÷žia esminius techno-

loginius reikalavimus. Norint studijuoti nuotoliniu būdu, reikia tur÷ti kompiuterinę įrangą ir interne-

tinį ryšį (Rutkauskien÷, 2003). Kokybiškam e. mokymosi proceso vykdymui yra keliami ne tik išo-

riniai technologiniai, bet ir vidiniai kokybiniai reikalavimai visai mokymosi medžiagai. 

P. Abarius šių dienų e. mokymosi medžiagai išskiria šiuos būdingus bruožus, kurie ir lemia nuo-

tolinio mokymosi sistemos išbaigtumą ir profesionalumą: 

• aukštas interaktyvumo lygis; 

• geras imitacijų ir animacijų lygis; 

• geras vaizdo, garso, ir kitų daugialyp÷s terp÷s priemonių lygis; 

• integruota su tradiciniu mokymu ar pateikta pakankama palaikymo medžiaga; 

• bendravimo priemonių (su mokytojais ir kolegomis) buvimas; 

• Web technologija grįsta valdymo sistema (virtuali mokymosi terp÷) (Abarius, 2010). 
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Be esminių technologinių aspektų nuotolinio mokymosi sistemoms realizuoti yra ne ką mažiau 

svarbus informacijos ir žinių valdymo aparatas. Siekiant užtikrinti, kad bet kokia sistema ar organi-

zacija veiktų profesionaliai ir gerai atliktų savo funkcijas, ji turi pati geb÷ti priimti, apdoroti, pateik-

ti ir saugoti gautąją informaciją (Ruževičius, 2007). 

1.1.2 E. mokymosi modeliai  

E. mokymosi modeliai yra skirtsomi į du pagrindinius tipus: sinchroninį ir asinchroninį.  

Sinchroninis modelis – toks mokymosi būdas, kai užsi÷mimai vyksta pagal grafiką, mokytojai 

ir mokiniai palaiko ryšį technin÷mis priemon÷mis: telefono, radijo, televizijos arba kompiuterinio 

ryšio kanalais, o taip pat elektroniniu paštu, pokalbiais. Šis modelis naudojamas sukurtose kompiu-

terių programose, kurios vadinamos virtualiomis mokymosi aplinkomis (toliau tekste – VMA) 

(Rutkauskien÷, 2003, 2007). Taikant pastarąjį modelį yra nesunku organizuoti mokinių grupinio 

darbo užsi÷mimus, kadangi mokytojas gali perteikti tiek vaizdinę, tiek garsinę informaciją moki-

niams, o mokiniai gali komunikuoti tarpusavyje.  

Asinchroninis modelis – tai toks būdas, kai mokiniui perduodama paruošta studijų medžiaga, 

kontrolin÷s užduotys ir nustatomas atsiskaitymų grafikas (Rutkauskien÷, 2003). Kada ir kaip moky-

tis, paliekama mokinio nuožiūrai. Šiame modulyje gana sunku organizuoti mokinių grupinį darbą, 

kadangi n÷ra tiesioginio ir nuolatinio bendravimo tarp komunikuojančių pusių. Viena iš asinchroni-

nio mokymo modelio rūšių yra sud÷tingosios mokymo sistemos, kurios dar dažnai vadinamos adap-

tyviomis mokymosi sistemomis (Gubaidulin, 2007).  

Šiuo metu efektyviausiu yra laikomas sinchroninio ir asinchroninio modelių kombinacijos 

mokymo modelis. Jis dar vadinamas mišriuoju modeliu. Pastarąjį modelį įprasmina atvejis, kai pa-

skaitos skaitomos, grupinis darbas ir diskusijos vyksta sinchroniškai, pasitelkus informacines te-

chnologijas, o mokinio individualus mokymasis vyksta asinchroniniu būdu, pateikus jam medžiagą 

individualiam darbui ir individualias užduotis (Rutkauskien÷, 2003). 

Nuotolinio švietimo sinchroninio, asinchroninio ir mišriojo modelių principų taikymas su in-

formacin÷mis technologijomis suartino tradicinių ir nuotolinių studijų galimybes bei sudar÷ sąlygas 

pagerinti tradicinių studijų efektyvumą bei kurti e. mokymosi sistemas. 

1.2 E. mokymosi aplinkos 

Informacin÷s technologijos didina švietimo galimybes, kurios gali tur÷ti dvejopą vaidmenį: 

1. Palaiko ir išplečia esamų mokymosi metodų galimybes.  

2. Leidžia sukurti naujas mokymosi metodikas. 
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Tai gali būti virtualios mokymosi aplinkos arba adaptyvios mokymosi sistemos, turinčios hi-

perteksto, programavimo kalbų bei interneto galimybes (Rutkauskien÷, 2003). 

Tam tikros technologin÷s priemon÷s, tokios kaip elektroninis paštas, nereikalauja, kad moki-

niai dirbtų vienu metu, o naudojant elektroninius pokalbius jie prival÷s būti bent prisijungę prie 

mokymosi sistemos. 

Mokymosi medžiagai pateikti gerai tinka interneto teikiamos galimyb÷s. Hipertekstas leidžia 

mokymo medžiagą pateikti pakankamai vaizdžiai: panaudojant grafikus, paveikslus, garso ir vaizdo 

įrašus. Šias galimybes apima e. mokymosi sistemos, kurios dar vadinamos virtualiomis mokymosi 

aplinkomis. Jos taipogi suteikia sistemos vartotojui galimybes tvarkyti kursų turinį ir medžiagą bei 

gauti ir pasirinkti priimtinausią pateikimo formą.  

Virtuali mokymosi aplinka – tai sąvoka, kuri sudaryta iš trijų žodžių: virtualus, mokymas, ap-

linka. Žodis „virtualus“ yra kildinamas iš lotynų kalbos (lot. virtualis), kuris paprastai apibūdina 

numanomą, tariamą reiškinį, imituojantį tikrovę (pvz.: kompiuterio ekrane vaizduojami objektai). 

Tradiciškai mokymas suprantamas kaip mokinio ir mokytojo tiesioginis bendravimas dirbant toje 

pačioje aplinkoje, dalyviams matant ir girdint vienam kitą. Atsiradus nuotoliniam mokymui, atsira-

do ir virtualumo sąvoka, kai mokytojas ir mokinys bendrauja internetu. Žodis „aplinka“ supranta-

mas įvairiai, tačiau šiuo atveju įvardijami visi mokymosi procesai, kurie vyksta virtualioje erdv÷je 

(Balbieris, 2005). 

Paprastas ir bendrinis VMA apibr÷žimas yra formuluojamas Dillenbourg: 

Virtuali mokymosi aplinka – tai visapusiška programin÷ įranga kompiuterių tinklo teikiamam 

mokymosi procesui valdyti. (Dillenbourg, 2000). 

VMA leidžia naudoti įvairius mokymosi metodus, panašiai, kaip ir realioji mokymosi aplinka 

(pvz.: klas÷, auditorija), tačiau VMA siekiama pad÷ti mokiniams mokytis, steb÷ti mokymosi proce-

są ir tobulinti jo turinį. Taigi, VMA gal÷tume apibūdinti kaip mokomosios medžiagos, užduočių, 

bendravimo ir vertinimo priemonių sistemą, leidžiančią lanksčiai valdyti ugdymo procesą. 

Išskiriamos šios bendriausios virtualiųjų mokymosi aplinkų funkcijos (1 lentel÷): 
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1 lentel÷. Bendriausios VMA funkcijos (Balbieris, 2005; Brusilovsky, 2004) 

Funkcija Technologija / realizacija 

Bendravimas Elektroninis paštas, diskusijų forumai, pokalbiai, garso – vaiz-

do konferencijos 

Bendradarbiavimas Elektroninis paštas, mokinių grupių kūrimo ir valdymo prie-

mon÷s, grupinio darbo priemon÷s 

Vartotojų registracija Mokinių, mokytojų, administratorių, steb÷tojų kūrimas ir val-

dymas virtualioje mokymosi aplinkoje 

Ugdymo turinio tvarkymas Kompiuterinių priemonių komplektas 

Užduočių vykdymas Kompiuterin÷s programos užduočių vykdymui 

Steb÷jimas Mokinių ir kitų sistemos vartotojų veiksmų ir pažangumo ste-

b÷jimo įrankiai 

Sąsajos keitimas Lanksti programin÷ įranga su sąsajos personalizavimo funkcija 

Informacijos teikimas apie VMA Žinynų (angl. Help) įdiegimas 

Virtualiosios mokymosi aplinkos viena nuo kitos skiriasi savo funkcijomis. Vienos jų gali tu-

r÷ti daugiau priemonių ugdymo procesui organizuoti, kitos – mažiau. Remiantis P. Dillbourg, G. 

Balbieriaus ir P. Brusilovsky analizuota medžiaga, galima susidaryti bendrą vaizdą, kas sudaro ar 

turi sudaryti virtualiąją mokymosi aplinką (2 lentel÷): 

2 lentel÷. Virtualios mokymosi aplinkos priemon÷s ir jų pavyzdžiai 

VMA priemon ÷ Priemonių pavyzdžiai  

Bendravimo ir bendradarbiavimo 

priemon÷s 

Sinchronin÷s priemon÷s – vaizdo konferencijos, pokalbiai 

tinkle, skelbimų lenta; 

Asinchronin÷s priemon÷s – elektroninis paštas, elektroniniai 

žurnalai, diskusijų forumai 

Vartotojų (mokinių, mokytojų) pri-

sistatymo sritis – priemon÷ 

Informacinis (reprezentacinis) profailas su pagrindiniais var-

totojo duomenimis 

Vartotojų registracija Administraciniai įrankiai, skirti vartotojų sukūrimui ir val-

dymui, kuriuos valdo sistemos administratoriai 

Ugdymo turinio tvarkymo priemo-

n÷s 

Mokymosi tvarkymo sistema (angl. Learning Management 

System, toliau tekste – LMS), kursų tvarkymo sistema (angl. 

Course Management System, toliau tekste – CMS) ir kitos. 

Užduočių rengimo ir apklausos or-

ganizavimo priemon÷s 

Tai posistem÷s, kurios yra atsakingos už užduočių kūrimo ir 

vykdymo automatizavimą, kuris palengvina mokytojų darbą 
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Mokinių mokymosi ir pažangos 

steb÷jimo ir vertinimo priemon÷s 

Automatizuotos vertinimo sistemos ir fonin÷s (angl. backg-

round) posistem÷s, kurios stebi vartotojų elgseną. 

Aplinkos sąsajos keitimo priemon÷s Papildomos technin÷s sistemos priemon÷s, leidžiančios pe-

rsonalizuoti kiekvieno vartotojo sesiją, pagal jo pageidavi-

mus (fono spalvos keitimas, turinio ir valdymo pulto išd÷s-

tymo tvarka ekrane ir pan.). 

Pastebime, kad išvardintos komponent÷s yra atitinkamas VMA funkcijų objektas. Bendras 

komponenčių vaizdas gal÷tų būti toks (1 paveikslas). 

1 paveikslas. Virtualios mokymosi aplinkos sud÷tin÷s dalys  

 

1.2.1 VMA klasifikacija 

Terminas virtualioji mokymosi aplinka bendrąja prasme vartojamas norint įvardyti bet kurią iš 

toliau išvardytų sistemų ar jų derinį.  

Mokymosi tvarkymo sistema. Tai gali būti ir paprasta mokinių ir mokytojų registravimo si-

stema, leidžianti prieiti prie mokymosi medžiagos kompiuterių tinkle, ir sud÷tinga sistema, stebinti 

mokinių mokymosi eigą ir pagal tai atliekanti kitas ugdymo proceso organizavimo funkcijas (Bal-

bieris, 2005). Dauguma LMS tipo sistemų yra pagrįstos tinklin÷mis technologijomis, kadangi jos 

leidžia naudoti ir tvarkyti medžiagą bet kokiu laiku, nepriklausomai nuo vietos ir naudojimosi 

trukm÷s.  

Mokymosi turinio tvarkymo sistema (angl. Learning Content Management System, LCMS). 

Tai individualiems poreikiams pritaikoma mokymosi tvarkymo priemon÷. Pavyzdžiui, ji gali atlikti 

mokymosi medžiagos dalių, kurias mokinys naudojo, steb÷jimą, sekti besimokančiojo atsiskaitymus 

bei pagal tai parinkti ar pritaikyti atitinkamą ugdymo turinį (Balbieris, 2005).  

Šio tipo sistemos dar gali būti vadinamos individualizuoto e. patar÷jo sistemomis. 
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Kursų tvarkymo sistema. Ši priemon÷ leidžia mokytojui, nenaudojant hiperteksto žym÷jimo 

kalbos (toliau tekste – HTML) arba kitos programavimo kalbos, parengti mokymosi kursą ir kom-

piuterių tinkle pateikti mokomąją medžiagą bei kitą su mokymusi susijusią informaciją. Vienos iš 

žinomiausių šio tipo sistemų yra WebCT ir BlackBoard (Meerts, 2003). Tokios sistemos veikia pa-

našiu į duomenų saugyklos darbo principu, kai serveryje yra talpinama informacija.  

Kolektyvinio kompiuterizuoto mokymosi aplinka (angl. Computer Supported Collaborati-

ve Learning Environment). Tai skirta konstruoti žinias ir mokytis kognityviniais metodais bei dir-

bant grup÷mis sistema, kurioje susipynę psichologijos, informatikos, edukologijos mokslai. 

Turinio tvarkymo aplinka  (angl. Content Management System). Tai programin÷ įranga, kuri 

yra naudojama mokymosi medžiagai tvarkyti. Mokymosi medžiaga gali būti ir elektroniniai failai, 

nuotraukos, garso bei vaizdo dokumentai. Ji suteikia galimybes mokytojui lanksčiai tvarkyti mo-

komąją medžiagą: kurti naujus modulius, paimti informaciją iš kitų šaltinių, pertvarkyti, pateikti ją 

vairiais būdais (Balbieris, 2005). 

Išvardytų komponenčių tarpusavio ryšiai pateikiami 2 paveiksle. 

2 paveikslas. Virtualios mokymosi aplinkos komponenčių diagrama  

 

Virtualias mokymosi aplinkas galima klasifikuoti ne tik pagal santykį tarp vartotojo ir siste-

mos, bet ir pagal veikimo lokalizaciją: 

1. Lokali VMA. Tai aplinka, kuria naudojamasi tik tuomet, kai kompiuteryje yra įdiegta speciali 

jos programin÷ įranga. Bendrauti arba bendradarbiauti galima tik su tais vartotojais, kurie yra prisi-

jungę prie to paties tinklo bei kurių kompiuteriuose yra įdiegta tokia pati virtualioji mokymosi ap-

linka. 

2. Internetin÷ VMA. Jai nereikia jokios specialios programin÷s įrangos, galima naudotis bet ku-

riuo kompiuteriu, kuriame įdiegta interneto naršykl÷ ir standartiniai grafinio vaizdavimo paketai. 

Pastaruoju metu šios aplinkos yra labai populiarios, iš jų – komercin÷s: EduCMS, BlackBoard, 

WebCT; atvirojo kodo – Moodle. 
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E. mokymosi sistemos pagal sud÷tingumą gali būti suskirstytos į paprastas ir sud÷tingas. 

Anksčiau aptarti modeliai yra priskiriami paprastųjų tipui, o sud÷tingųjų tipui yra priskiriamos 

adaptyviosios e. mokymosi aplinkos.  

1.2.2 Adaptyviosios e. mokymosi aplinkos 

Per pastaruosius du dešimtmečius labai išpopuliar÷jo adaptyviųjų e. mokymosi aplinkų moks-

linis tyrin÷jimas ir kūrimas, kadangi sinchroninio mokymosi sistemos tapo neefektyvios. 

Adaptyviosios e. mokymosi sistemos (angl. Adaptive Intelligent Educational System, toliau 

tekste – AIES) dar dažnai yra vadinamos intelektualiosiomis, kadangi šių aplinkų geb÷jimą prisitai-

kyti prie mokinio – mokytojo nulemia naudojami dirbtinio intelekto metodai. Terminas „adaptyvus“ 

(angl. adaptation, adaptive) yra siejamas su įvairiomis sistemų galimyb÷mis ir charakteristikomis, 

kurių savyb÷ yra pasiūlyti individualų mokymosi planą kiekvienam vartotojui, sudaryti vartotojo 

žinių lygį atitinkančią mokymosi programą, nusakyti temas, kurios tur÷tų būti išstudijuotos kituose 

mokinio mokymosi žingsniuose, analizuoti vartotojo sprendimus (VMA požiūriu). Sistema tur÷tų 

geb÷ti identifikuoti mokymosi medžiagą, kuri tur÷tų būti pakartota, jei sprendimas buvo klaidingas. 

Taip pat geb÷ti pateikti tas mokymosi medžiagos dalis, kurios tinka pagal mokymosi tikslą bei kitas 

sistemos žinias apie vartotoją, kurios saugomos sistemos mokinio modulyje. Sistema taip pat gali 

priimti naujus vartotojus, kuriuos burtų į grupes, skirtas įvairioms problemoms spręsti. Taip gal÷tų 

būti apibūdinamas pilnas adaptyvių priemonių rinkinys (Paramythis, 2003). 

Literatūroje yra minima dar viena adaptyvios virtualios mokymosi sistemos samprata. Pagal 

Paramythis tai yra tokios sistemos, kurios gali „steb÷ti savo vartotojų veiklą; interpretuoti pagrin-

dinius ir specialius sistemos modelius; nustatyti vartotojo reikalavimus ir prioritetus iš gautų veiklų 

rezultatų; atitinkamai pateikti rezultatus į asocijuotus modelius; ir galutinis svarbus reikalavimas, 

veikti prie turimų, prieinamų vartotojo žinių tam, kad palengvinti besimokančiojo mokymosi proce-

są“ (Paramythis, 2003). 

1.2.2.1 Adaptyvių intelektinių mokymosi sistemų moduliai 

AIES yra sudarytos iš keturių skirtingų komponenčių: 

1. Mokinio modulio, kuris yra orientuotas į mokinių skirstymą klas÷mis pagal jų geb÷jimus, 

galimybes įsisavinti žinias ar kitus parametrus, kurie apsprendžia mokinio aplinką. Mokinio 

modulyje būna integruota ir mokinio veiksmų steb÷jimo sistema (Iglesias, 2003; Virvou, 

2004); 

2. Domeno modulio, kuris yra atsakingas už mokymosi turinio laikymą, klasifikavimą ir struk-

tūrizavimą. Dažniausiai sutinkama medžio tipo hierarchin÷ įrašų saugojimo struktūra (Igle-

sias, 2003). E. mokymosi sistemos, kuriose daugiausia išpl÷totas domeno modulis, gali būti 
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papildytos informacija apie darbo eigą, įvykius, vartotojus, jų vaidmenis ir pan. (Njike, 

2005); 

3. Sąsajos modulio, kuris leidžia AIES parinkti optimalų informacijos ir žinių perteikimo pavi-

dalą mokiniui; 

4. Pedagoginio modulio, kuris yra atsakingas už optimalaus mokymosi proceso strategijos ra-

dimą ir jos taikymą mokiniui. Šis modulis dažniausiai realizuojamas kaip elektroninis pata-

r÷jas. Pastarasis modulis taip pat yra naudojamas proceso apibūdinimui ir nustatymui, ar 

mokiniai mokosi panašiai, ar skirtingai (Iglesias, 2003; Galeev, 2003).  

Remiantis šiais AIES formuojančiais moduliais, galime įžvelgti esminį žinių vadybos poreikį 

tokiose e. mokymosi sistemose. Tai patvirtina ir P. Brusilovsky: „Žinių panaudojimas apie tam tik-

rą sritį, mokinį ir mokymo procesą yra vienas iš pagrindinių intelektualiųjų mokymo sistemos tikslų, 

kuriant individualizuotą mokymosi aplinką“ (Brusilovsky, 1999). 

1.2.2.2. Adaptyvių intelektinių mokymosi sistemų bendroji architektūra 

Bendroji adaptyvios virtualios mokymosi sistemos architektūra pagal E. Vasilyevą pavaizduota 

3 paveiksle.  

3 paveikslas. AIES architektūra pagal E. Vasilyeva 
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1.3 Žinių vadybos aspektai VMA sistemose 

Terminas žinių vadyba (angl. knowlege management, toliau tekste – ŽV) naudojamas apibū-

dinant naujų technologijų taikomąsias programas, kuriose įdiegti įrankiai, palaikantys organizacijos 

intelektualų turtą. Tai nevienakrypt÷ disciplina, turinti įvairių panaudojimo sričių (Berry, 2006). 

Remiantis Ubon (2002) apibūdinimu, ŽV yra susijusi su organizacijos vert÷s ekslploatacijos 

siekiais ir žinios gali būti sudarytos iš aiškių arba dokumentuotų, neaiškių bei subjektyvių žinių. 

Vadyba sukelia visus šiuos procesus, susijusius su žinių identifikacija, padalinimu ir kūrimu. Tai 

reikalauja technologinių įgyvendinimų (žinių saugyklos) sukūrimo, palaikymo ir žinių apdorojimo 

procesų (Ubon, 2002). 

Apibendrinant žinių vadybos sąvoką galime teigti, kad tai yra vadybos procesas, kuris kont-

roliuoja žinių kūrimą, platinimą ir panaudojimą, apjungiant technologijas, organizacijos struktūras 

bei žmones efektyvesniam mokymuisi. 

Virtualiose mokymosi sistemose yra apdorojami dideli kiekiai skirtingų duomenų, informaci-

jos ir žinių. Siekiant efektyvaus sistemos darbo tai būtina analizuoti.  

Realyb÷je esantys daiktai yra susieti su esyb÷mis. Įrašai yra esybių atributai, kurie atstovauja 

duomenis. Informacija – tai jau tam tikra metodika apdoroti duomenys (pavyzdžiui – surikiuoti). 

Žinios yra informacijos apdorojimo veiksmų rezultatas, atsakantis į klausimą „kaip“. Adaptyviose 

mokymosi aplinkose išsiplečia požiūris į duomenis, metaduomenis, informaciją, žinias bei metaži-

nias (Vasilyeva, 2005). Lyginamojo metodo rezultatus matome 3 lentel÷je. 

3 lentel÷. Įprastosios ir adaptyviosios VMA naudojamų objektų palyginimai (Ubon, 2002; Vasilye-

va, 2005) 

 Įprastosios VMA Adaptyviosios VMA 

Duomenys Pagrindinis esybių atributas Mokinio profilis, jo charakteristikos ir si-

stemos vartotojo veiksmų istorija 

Informacija Sistemos vartotojai, mokinio įverti-

nimų rezultatai 

Modelio struktūra 

Žinios Mokymosi medžiagia sistemoje Mokymosi medžiaga kaip informacija 

Metažinios Raktiniai žodžiai Mokymosi medžiaga su tam tikromis cha-

rakteristikomis 

Remiantis E. Vasilyeva tyrimais, galima išskirti penkis esminius žinių vadybos procesus, ku-

rie yra susiję su AIES: 

1. Žinių sukūrimas ir įgyjimas (angl. knowledge creation and acquisition).  

2. Žinių saugojimas ir organizavimas (angl. knowledge storage and organisation).  
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3. Žinių platinimas ir integravimas (angl. knowledge distribution and integration).  

4. Žinių adaptacija ir taikymas (angl. knowledge adaptation and application).  

5. Žinių vertinimas, patikrinimas ir išgryninimas (angl. knowledge evaluation, validation and 

refinement).  

Pastarieji procesai yra tarpusavyje priklausomi ir juos galima pavaizduoti taip, kaip parodyta 

4 paveiksle.  

4 paveikslas. Žinių vadybos procesai pagal Vasilyeva (2005) 

 

Galime pasteb÷ti, kad adaptuoti žinių vadybos procesai yra neatsiejami komponentai virtua-

lios mokymosi aplinkos moduliuose, kadangi žinios ir metažinios įgalina AIES veikti efektyviai.  

Efektyviam AIES darbui yra keliami trys funkciniai reikalavimai: 

1. Plano sudarymas.  

2. Mokinio mokymas.  

3. Mokinio kontrol÷ (Brusilovsky, 1999). 

Remiantis D. Baziukait÷s d÷stomomis mintimis, plano sudarymą galime apibūdinti kaip pro-

cesą, kurio metu sistema parenka atitinkamus mokymosi kursus, vertinimo kriterijus, informacijos 

pateikimo būdus, kuriuos mokinys ir mokytojas gali keisti ir adaptuoti pagal specialius savo porei-

kius. Mokymosi proceso metu sistema atlieka esminius agentinius skaičiavimus. Po jų sistema mo-

kiniui pateikia atitinkamą mokymosi kelią pagal mokinio geb÷jimus (pavyzdžiui, mokiniui užduo-

dami papildomi klausimai, pakartotinis egzamino laikymas, pateikiama detalesn÷ informacija dalo-

mojoje medžiagoje ir pan.).  

Mokinio kontrol÷s funkcija yra panaši į mokymosi proceso esybę. Kontrol÷s funkcija iš dalies 

ją papildo. Kontrol÷s procesas yra atsakingas už mokinio vertinimo veiksmus: tarpinių ir galutinių 

kontrolinių klausimų pateikimą, aktyvumo steb÷jimą ir kitus faktorius, kurie turi didel÷s įtakos mo-

kymosi procesui (Baziukait÷, 2007). Išsamesn÷ šių dalių analiz÷ pateikiama D. Baziukait÷s diserta-

cijoje.  

Taikant įvairius matematinius modelius sistema gali pati parinkti mokiniui „patogiausią“ pa-

gal jo poreikius mokymosi aplinką, pateikti atitinkamu formatu informaciją ar parinkti optimalią 

mokymosi strategiją. Sinchroninio mokymosi aplinkoje šiuos uždavinius tur÷tų spręsti „gyvas“ mo-
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kytojas, kuriam tektų nelengvas darbas apdoroti kiekvieno mokinio specialius poreikius bei geb÷ji-

mus. Asinchroninio mokymosi sistemose šį darbą atlieka dirbtinio intelekto agentai (Baziukait÷, 

2007). 

Tam, kad sistema gal÷tų vykdyti pagrindines tris funkcijas (plano sudarymas, mokymas, mo-

kinio kontrol÷), reikia nustatyti mokinio žinių lygį. Tai yra viena iš sud÷tingiausių procedūrų e. mo-

kymosi sistemose. Egzistuoja trys bendri principai, kuriais galima bandyti nustatyti mokinio žinių 

lygi: 

1. Mokinio savęs paties įsivertinimas (mokinys nusistato savo žinių lygį pagal sistemos patei-

kiamus jo mokymosi rezultatus ir mokymosi istoriją).  

2. Mokytojo ar mokytojų atsiliepimai (tai mokytojų parinkti kursai, pagal kurių rezultatus 

mokytojai gali spręsti apie mokinio žinių lygį).  

3. Automatizuotas egzaminavimas (kai pati sistema parenka kursus ir pagal mokinio rezulta-

tus nustato jo žinių lygį).  

Žinių lygio nustatymas yra vienas iš svarbiausių mokymosi proceso etapų, kadangi rezultatai 

gali būti naudojami iteratyviai: gilinant žinias silpnose vietose arba tobulinant mokymosi turinį. 

Mokinio žinių lygį galima nustatyti įvairiais metodais, kuriuos galime suskirstyti į automatizuoto ir 

neautomatizuoto (4 lentel÷) tikrinimo tipus: 

4 lentel÷. Mokinio žinių lygio nustatymo metodų pavyzdžiai 

Automatizuoto tikrinimo metodai Neautomatizuoto tikrinimo metodai 

Patikrinimo testas (angl. Quiz), kai pateikiami 

pasirinkimo variantai 

Rašinys, projektas 

Patikrinimo testas, kai reikalaujama tikslaus ra-

šytinio atsakymo (pavyzdžiui, aritmetinių 

veiksmų sekos rezultatas ar tam tikra anglų kal-

bos veiksmažodžio gramatin÷ forma) 

Problemos aiškinimo testas 

Neautomatizuoto tikrinimo metodai yra parankūs socialin÷s pakraipos mokslams, kadangi in-

telektin÷s sistemos dar nepaj÷gia pakankamai efektyviai analizuoti ir interpretuoti rašytinių šaltinių. 

Naudojant pastaruosius metodus galima patikrinti mokinio kūrybiškumą, kurį gali įvertinti tik mo-

kytojas, o ne sistema.  

Automatizuoto tikrinimo metodai yra labiausiai parankūs tiksliųjų mokslų mokymams, ka-

dangi tiksliuosiuose moksluose „n÷ra vietos“ interpretacijoms ir reikalingas tikslus bei konkretus 

atsakymas. 
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Yra išskiriami penki metodai, kuriuos naudojant gaunamas tam tikras mokinio žinių lygio 

įvertinimas. Tai yra: 

1. Teisingo / neteisingo atsakymo metodas.  

2. Klaidų ieškojimo metodas.  

3. Teisingų atsakymų ieškojimo metodas.  

4. Kombinuotas metodas.  

5. Statistinis metodas.  

Teisingo / neteisingo atsakymo metodas kiekvieną klausimą laiko atsakytu arba ne. Sistema 

paprasčiausiai suskaičiuoja gerai atsakytus klausimus. Tuomet sistema, suskaičiavusi tik teisingai 

atsakytų klausimų skaičų, gali pateikti tikslų mokinio žinių lygi. Šis metodas teisingiausiai pateikia 

mokinio žinių lygį, kai yra užduodama pakankamai daug klausimų. Jei pateiksime mokiniui tik vie-

ną klausimą ir jis bus blogai atsakytas, tuomet jis bus įvertintas pačiu blogiausiu įvertinimu. 

Klaidų ieškojimo metodas susumuoja maksimaliai didžiausią galimų surinkti taškų kiekį ir 

po kiekvieno blogo atsakymo atima tam tikrą balų skaičių. Tai n÷ra geras metodas automatin÷ms 

įvertinimo sistemoms, kadangi mokinys, visiškai neatsakin÷damas į klausimus, gaus aukščiausią 

įvertinimą, nes mokinys paprasčiausiai taip ir nepadarys n÷ vienos klaidos. 

Teisingų atsakymų ieškojimo metodas yra priešingas klaidų ieškojimo metodui. Šis pradžioje 

turi minimalų (dažniausiai 0) balų skaičių. Atsakius į klausimą teisingai yra sumuojami balai. Te-

stams, kur pateikiami klausimai su keletu pasirinkimo variantų, automatizuotoms sistemoms tai n÷-

ra tinkamas metodas, nes mokinys gali paprasčiausiai pažym÷ti visus atsakymus ir jis gaus maksi-

malų įvertinimą. 

Kombinuotas modelis pirmiausia grąžina minimalų balų skaičių, o v÷liau už kiekvieną tei-

singą atsakymą prideda tam tikrą balų skaičių, o už neteisingą – nuima. Tai yra klaidų ieškojimo ir 

teisingų atsakymų ieškojimo mišinys. Tai tinkamas metodas automatin÷ms vertinimo sistemoms. Šis 

metodas neleidžia mokiniui surinkti visų įmanomų balų, pažymint visus atsakymų variantus. 

Statistinis modelis – tai modifikuotas kombinuotasis modelis, kuris skaičiuoja balus pagal 

proporciją. Paimamas visų teisingų atsakymų skaičius ir visų neteisingų atsakymų skaičius ir kiek-

vienas įvertinamas balu, proporcingu visų galimų atsakymų skaičiui (Bota, 2000). 

Galime daryti prielaidą, kad efektyviausiai nustatyti mokinio žinių lygį galime pasitelkę sta-

tistinį arba kombinuotąjį modelius. Savaime suprantama, kad bet kokia AIES, turinti žinių nustaty-

mo sistemą, turi ne tik nustatyti mokinio žinių lygi, bet ir jį išsaugoti tam tikroje aplinkos vietoje. 

Dažniausiai tai yra atliekama mokinio modulyje, kaip mokinio aplinkos personalizacijos dalis. In-

formacinių sistemų kūrimą galima pavaizduoti grafiškai, kaip adaptuotos e. mokymosi sistemos 

mokinio žinių nustatymo procesą (komponentes ir jų sąveikas) bei vieningos modeliavimo kalbos 
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(angl. Unified Modelling Language, toliau tekste - UML) standartu pavaizduoti vykstančius proce-

sus (5 paveikslas).  

5 paveikslas. Bendra mokinio žinių nustatymo sistema 

 

Iš 5 paveikslo mes matome pagrindinius veik÷jus, kurie įtakoja sistemą savo veiksmais: 

• mokinys: teikia pradinius duomenis („metaduomenis“) apie save ir atlikdamas užduotis at-

naujina savo profailą sistemoje;  

• administratorius: prižiūri VMA sisteminį funkcionalumą, taip užtikrindamas sistemos koky-

bišką darbą;  

• mokytojas (d÷stytojas, mentorius): sudaro mokymosi kursus mokiniui ir, sukurdamas užduo-

tis, paruošia informacinę bazę mokinio duomenims kaupti.  

Žmones, kurie veikia sistemoje, UML diagramų pavyzdžiu galima įvardyti aktoriais. Aktorių ir 

sistemos ryšius galime pavaizduoti UML diagrama (6 paveikslas). Joje vidiniams funkciniams ry-

šiams pabr÷žti palikta UML žym÷ <uses>.  
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6 paveikslas. AIES sistemos galima UML diagrama 

 

UML diagramoje yra matomi išpl÷stiniai mokinio veiksmai, kurie įtakoja sistemą – sudaro 

mokymosi planą ir sudaro savo mokymosi aplinką. Tokios sistemos pranašumas, lyginant su kito-

mis, yra tas, kad pats mokinys gali pasirinkti ar teikti pageidavimą, kad jam būtu sukurta personali-

zuota mokymosi aplinka bei parinktas individualus mokymosi planas. Mokinio žinių lygio nustaty-

mo procesus galime pavaizduoti UML sekų diagramomis (7 paveikslas). 

7 paveikslas. AIES sistemos UML procesų diagrama 
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Tokios VMA naudą galima įžvelgti ir iš mokytojo pus÷s, kadangi kokybiškai sukūrus ir tin-

kamai administruojant mokymosi kursą, mokytojui nebereikia „bud÷ti“ prie sistemos ir steb÷ti mo-

kinio progresą, mokymosi procesą. Jis tai gali padaryti jam patogiu metu ir patogioje vietoje. Moky-

tojui tenka vienintel÷ prievol÷ – administruoti paruoštus kursus ir juos pateikti atitinkamiems moki-

niams. Apibendrinant mokinio žinių nustatymo procesą, jį būtų galima pavaizduoti grafiškai, kur 

pateikiami mokinio, sistemos, duomenų ir jų tarpusavio ryšiai (8 paveikslas). 

8 paveikslas. Mokinio žinių lygio nustatymo apibendrintas vaizdas. 

 

Glaustai apžvelgę adaptuotos mokymosi aplinkos funkcinius reikalavimus, galime išskirti to-

kių sistemų trūkumus ir privalumus (5 lentel÷).  

5 lentel÷. VMA sistemų trūkumų ir privalumų palyginimas  

Privalumai Tr ūkumai 

Kiekvienas mokinys gali tur÷ti personalizuotą 

mokymosi planą pagal savo žinias ir pageidavi-

mus 

Daugiausia laiko atimantis faktorius yra tas, kad 

mokytojai turi kruopščiai parengti medžiagą ir ją 

kokybiškai patalpinti sistemoje 

E. patar÷jo egzistavimas sistemoje palengvina 

mokytojų darbą ir suteikia greitesnį grįžtamąjį 

ryšį mokiniui iš sistemos 

Tiek mokytojas, tiek mokinys yra nepriklauso-

mas nuo darbo vietos (lokalizacijos) ir socialinių 

faktorių (išsilavinimo lygio, amžiaus, socialin÷s 

pad÷tes). 

Nekokybiškai įdiegtas parinktas mokinio žinių 

nustatymo metodas gali sumenkinti pačios AIES 

darbo efektyvumą, nes atsiranda galimyb÷ mo-

kiniams sukčiauti (angl. Workaround). 

Pasak D. Baziukait÷s, tai vyksta tod÷l, kad adaptyvių mokymosi sistemų naudojimas distanci-

niame mokymesi yra naudingas, nes suteikia besimokančiajam virtualią galimybę dirbti su savo 

„individualiu mokytoju“ (Baziukait÷, 2003). Tokia mokymo technika yra vadinama sustiprinto mo-
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kymosi (angl. Reinforcement Learning, toliau tekste – RL), kai dirbtinio intelekto sistema yra paj÷gi 

rasti sistemos optimalią veiksmų tvarką, paremtą tiktai sistemos patirtimi (Iglesias, 2002). 

Nagrin÷jant informacijos ir žinių vadybos aspektus AIES sistemose, yra pastebima ne tik ži-

nių vadybos elementų, bet randama nemažai AIES sistemų panašumų su informacijos procesų mo-

deliais, kuriuos detalizuosime sekančiuose skyreliuose.  

1.4 Informacijos vadybos aspektų analiz÷ e. mokymosi sistemose 

L. Markevičiūt÷ pastebi, kad informacijos vadybos, kaip savarankiško reiškinio formavimasis, 

prasid÷jo apie 1970 – 1980 metus. Galime daryti prielaidą, kad informacin÷s technologijos ir jų 

spartus vystimasis taipogi tur÷jo didel÷s įtakos kaip ir žinių bei mokslo poreikis to meto visuomen÷-

je (Markevičiūt÷, 2008). Informacijos ir žinių vadyba yra suvokiama kaip informacijos ir žinių ga-

vimo metodų, išteklių ir įrašų vadyba. Dažnai informacijos ir žinių vadybos sąvoka yra papildoma 

informacijos turinio, procesų, kontrol÷s, sklaidos ir organizavimo metodų sąvokomis (Raudeliūnie-

n÷, 2010; Elskyt÷, 2010).  

Susipažinę su VMA struktūra ir atliekamomis komponenčių funkcijomis, galime įžvelgti in-

formacijos ir žinių vadybos bruožų. Remiantis Z. Atkočiūnien÷s pateikta informacijos ir žinių va-

dybos lyginamąja lentele (6 lentel÷), galime teigti, kad nuotolinio mokymosi sistemos, turinčios 

savyje intelektualizuotų agentų, yra linkusios veikti žinių vadybos lygmenyje (metodais) – tai paro-

d÷ ankstesnis eksperimentas, o paprastosios sistemos (gebančios apdoroti informaciją ir priimti 

elementarius sprendimus) tik informacijos vadybos metodais.  

6 lentel÷. Informacijos ir žinių lyginamoji lentel÷ (Atkočiūnien÷, 2006; Raudys, 2008) 

Informacija Žinios 

Apdoroti duomenys Į veiksmą nukreipta informacija 

Dažniausiai pateikia faktus Leidžia daryti prognozes, asociacijas ar pranašiškus 

sprendimus 

Aiški, glausta, struktūruota ir paprasta Painios, neapibr÷žtos, iš dalies nestruktūruotos 

Formalizuota (užfiksuota ir išreikšta, gali 

būti suteikta daugkartinio naudojimo forma) 

Susidaro žmonių galvose įgyjant patirties 

Išgaunama iš duomenų (formalizuota duo-

menų baz÷se, knygose, dokumentuose).  

Formuojasi kolektyvin÷s žinios (nuolat kaupiant pa-

tirtį, apibendrinant s÷kmę ir klaidas, mokantis) 

Agentą, kaip sistemos dalį, mes suprantame, kaip tam tikrą programin÷s įrangos neatsiejamą 

komponentą, kuris gali įtakoti sistemos darbą, priimdamas tam tikrus sprendimus. Sprendimai gali 

būti paprasti ir sud÷tingi. Paprastiems sprendimams apibr÷žti yra pasitelkiami elementarūs sąlyginio 
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per÷jimo (pvz.: „jeigu – tai“, „kol – tol“) metodai. Sud÷tingiems sprendimams priimti yra suprog-

ramuojami užduočių algoritmai, kurie savyje turi ypač sud÷tingas matematines išraiškas su netie-

siogin÷mis priklausomyb÷mis. Sud÷tingų sprendimų agentai yra vadinami dirbtinio intelekto agen-

tais (Ramašauskas, 2010). 

AIES agentai yra į veiksmą nukreipti objektai, kurie priima sprendimą pagal iš aplinkos gautą 

informaciją ir/ar žinias, sukurtas kitų agentų. Agentai, dirbantys su dideliais žinių ir informacijos 

kiekiais, aukštame intelektualizacijos lygmenyje (neteisinių matematinių algoritmų realizacija), su-

siduria su informacijos ekonomikos problema. Tokie agentai turi geb÷ti atskirti vertingą nuo bever-

t÷s, kokybišką ir nekokybišką informaciją. Kokybiškos informacijos naudojimas ir generavimas 

leidžia efektyviau paskirstyti sistemos darbą, o tai užtikrina ir bendro kuriamo produkto (mokslo) 

kokybę (Ruževičius, 2007). Galime teigti, kad nuotolinio mokymosi sistemos turi atsižvelgti ne tik į 

informacijos ir žinių vadybos metodiką, bet ir atlikti informacijos ekonomikos analizę.  

Remiantis informacijos ir žinių vadybos procesų pamatiniu modeliu, galime sukurti nuotoli-

nio mokymosi sistemos informacijos vadybos modelį. E. mokymosi sistemai L. Markevičiūt÷s ap-

žvelgtas informacijos procesų modelis yra labai detalus. Analizuojant ir modeliuojant informacinę 

sistemą (toliau tekste – IS), skirtą nuotoliniam mokymuisi, galime sujungti panašius elementus į 

vieną, kadangi pastarųjų atliekama funkcija yra panaši ir iš dalies dubliuojasi realizavimo požiūriu.  

L. Markevičiūt÷ savo straipsnyje (Markevičiūt÷, 2008) remiasi kitų mokslininkų sudarytu in-

formacijos procesų modeliu (9 paveikslas), kurio pagrindu galima kurti ir pamatinį nuotolinio mo-

kymosi, ir dirbinio intelekto sistemų informacijos procesų sąveikos modelį.  

9 paveikslas Informacijos procesų modelis (Markevičiūt÷, 2008) 

 

Pastebime, kad nuotolinio mokymosi sistemų pagrindinis funkcinis elementas, kurį aprodoro-

ja, yra informacija. Žinios – tai jau sekančio lygmens informacija, turinti savyje papildomos infor-

macijos (pripažintos sistemos ir turinčios didesn÷s galios sprendimų pri÷mime). Nuotolinio moky-

mosi sistemos daugiausiai informacijos gauna iš aplinkos (tiek vidin÷s, tiek išorin÷s). Informacija 
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turi savyje surinktus duomenis apie mokinį ar jų grupę. Gautą informaciją sistema turi atitinkamai 

apdoroti ir atsižvelgiant į gautus rezultatus pateikti grįžtamąjį ryšį. Visa tai apima informacijos rin-

kimo, saugojimo, apdorojimo ir perteikimo procesus, kuriuos detaliai nagrin÷ja informacijos vady-

ba.  

Pirmiausia, galime optimizuoti modelį (Eidukas, 2002), apjungdami informacijos poreikių ir 

informacijos įgijimo elementus į vieną, kadangi sistema yra užprogramuota surinkti tam tikrą in-

formaciją ir ją atpažinti. Tai parodyta 10 paveikslo pirmame (1) laukelyje. 

10 paveikslas. Informacijos procesų modelis po pirmojo optimizavimo etapo, remiantis L. Markevi-

čiūt÷s (2008) pateiktu modeliu 

 

Kadangi informacijos gavimas yra siejamas su informacin÷mis technologijomis, tai supranta-

ma, kad bet kokia gauta informacija yra iš karto saugoma tam tikru skaitmeniniu pavidalu (pvz.: 

įrašoma į laikiną atmintį, įvedama į duomenų bazes ar „skaitymo buferį“).  

Pastarasis technologinis aspektas leidžia eliminuoti ir informacijos organizavimo, saugojimo 

ir paieškos elementą sujungiant su informacijos gavimu. Tai atitinka atrąjį modelio optimizavimo 

etapą. 

Po to, nuosekliai tirdami L. Markevičiūt÷s analizuotą informacijos procesų modelį, susidu-

riame su informacijos apdorojimo – analiz÷s elementu. Pastarąjį galime apjungti su informacijos 

produktų ir paslaugų kūrimo elementu (11 paveikslas), kadangi šiuolaikiniame moksle ir jo taikyme 

informacijos betiksl÷ analiz÷ yra bevert÷. Analiz÷s rezultatu (produktu) gali būti ataskaita apie in-

formaciją (vidinis auditas, kontrol÷) ar tam tikro modelio sukūrimas (naujos informacijos – žinių 

kūrimas). Trečiojo optimizavimo etapo iteracinius žingsnius akivaizdžiai matome 11 paveikslo ant-

rame (2) ir trečiame (3) laukeliuose.  
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11 paveikslas. Informacijos procesų modelis po trečiojo optimizavimo etapo, remiantis L. Markevi-

čiūt÷s (2008) pateiktu modeliu 

 

Informacijos paskirstymas ir informacijos vartojimas gali būti sujungtas. Tai parodyta 12 pa-

veikslo ketvirtame (4) laukelyje. Nagrin÷jamasis kontekstas – nuotolinio mokymosi sistema – jau 

savaime siejasi su klasifikuota ir atrinkta šiai sistemai tinkančia informacija. Jei informacija siste-

mai yra „neaktuali“, tuomet duomenys „nepraeina“ pirmojo – informacijos poreikių / gavimo etapo, 

kuris apsaugo sistemą ir jos komponentus nuo netinkamos ir nereikalingos informacijos.  

12 paveikslas. Informacijos procesų modelis po ketvirtojo optimizavimo etapo, remiantis L. Marke-

vičiūt÷s (2008) pateiktu modeliu 

 

Pagal informacijos vadybos modelį informacijos suvokimas, veiksmai ir sprendimai yra atlie-

kami nepriklausomai nuo pagrindinių elementų. Kadangi mūsų nagrin÷jama sritis yra siauresn÷ ir 

konkretizuota, tai šis etapas yra jau savaime integruotas į informacijos analiz÷s ir produktų kūrimo 

etapą. Bendruoju pavidalu gautąjį supaprastintą modelį galime pavaizduoti trimis etapais, kaip pa-

rodyta 13 paveiksle.  
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13 paveikslas. Gautasis supaprastintas informacijos procesų modelis po visų optimizavimo etapų, 

vadovaujantis 10–12 paveiksluose pateiktaisiais modeliais.  

 

Punktyrine linija yra žymimas nebūtinas, tačiau galimas ryšys naujai sukurtajame informaci-

jos procesų modelyje galimoms e. mokymosi sistemoms. L. Markevičiūt÷s pateikto (Markevičiūt÷, 

2008) ir naujai sukurto modelių palyginimas pagal turimus elementus (7 lentel÷): 

7 lentel÷. Tirtų informacijos procesų modelių palyginimai 

L. Markevi čiūt÷s pateikto modelio etapai Naujai sukurtojo modelio etapai 

1. Informacijos poreikiai 

2. Informacijos įgijimas 

3. Informacijos  

• organizavimas 

• saugojimas 

• paieška 

1. Informacijos gavimas (įvestis) 

4. Informacijos analiz÷ 

5. Informacijos produktų / paslaugų kūrimas 

2. Informacijos analiz÷ 

6. Informacijos paskirstymas 

7. Informacijos vartojimas 

3. Informacijos vartojimas 

Sukurtasis modelis atitinka dirbtinio intelekto sistemų modelio elementą – agentą. Agentai ir 

agentin÷s sistemos yra nagrin÷jamos tolimesniuose skyriuose. Remiantis atliktais naujausiais tyri-

mais (Ramašauskas, 2010), pastarąjai sistemai atitiktų agentas, kuris neturi pakankamo intelektuali-

zacijos lygio, o tik geba surinkti informaciją, ją apdoroti ir „aklai“ grąžinti rezultatą.  

Intelektualizuotas ir dinamiškas agentas gali būti realizuotas sistemoje, kurioje egzistuoja at-

skirtis tarp informacijos vartojimo ir informacijos produktų – paslaugų kūrimo, kadangi informaci-

jos vartojimą traktuojame kaip sukurtų rezultatų pakartotinį panaudojimą to paties arba kitų, siste-

moje egzistuojančių, agentų. Taip pat tokioje sistemoje informacijos vartojimas yra apibr÷žiamas 

kaip dinaminių duomenų (informacijos produktų) įvestis, kuri realiame laike priklauso nuo kitų 

agentų darbo eigos. Tarkime, kad sistemoje veikia keletas intelektualizuotų agentų, kuriems pagrin-

dinę informaciją teikia mokiniai (pavyzdžiui, testo klausimų atsakymai) per informacijos įvesties 

kanalą, o per informacijos vartojimo kanalą analizei yra pateikiami duomenys, gauti iš kitų agentų 
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(pavyzdžiui, informacija apie kitų mokinių mokymąsi ta pačia tema, tuo pačiu metu). Toks modelis 

gali būti realizuotas, siekiant sumažinti mokinio nesąžiningo mokymosi apraiškas (kai mokiniai, 

prisijungę prie nuotolinio mokymosi sistemos, siekia išlaikyti egzaminą ir, gavę klausimus, naudoja 

kitas parankines komunikavimo priemones, nesąžiningai dalinasi informacija ir žiniomis). Agentai, 

pateikdami klausimus, gali tarpusavyje keistis turima informacija apie užduotis ir taip paveikti si-

stemą, kad toks komunikavimas tarp mokinių taptų jų pačių „priešu“ laiko atžvilgiu, parenkant 

kiekvienam mokiniui vis kitus klausimus, kurie nesikartotų su kitų mokinių klausimais. Aptarto 

intelektualizuoto nuotolinio mokymosi sistemos agento modelis pagal informacijos procesus gali 

atrodyti taip (14 paveikslas).  

14 paveikslas. Intelektualizuoto agento informacijos procesų modelis 

 

Tai, kad sukurtieji modeliai yra panašūs savo struktūra į L. Ramašausko nagrin÷tas agentų 

struktūras, galime įsitikinti pateiktoje lentel÷je (8 lentel÷).  

8 lentel÷. Agentų ir informacijos procesų modelių palyginimas skirtingose sistemose 

 Mažai intelektualizuota sistema Intelektualizuota sistema 

Agento mo-

delis tiriamo-

je sistemoje 

15a paveikslas. Neintelektualizuoto 

agento ryšys su aplinka 

 

 

 

 

 

15b paveikslas. Intelektualizuoto agento 

ryšys su aplinka 
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Informacijos 

procesų mo-

delis 

15c paveikslas. Sukurtasis neintelek-

tualizuoto agento informacijos procesų 

modelis (iš 13 paveikslo) 

 

 

15d. Sukurtasis intelektualizuoto agento 

informacijos procesų modelis (iš 14 pa-

veikslo) 

 

Pagal gautuosius (15a, 15b, 15c, 15d paveikslai) paprastojo ir intelektuoalizuoto agentų in-

formacijos procesų modelius galima sudaryti atitinkamų agentų veikimo algoritmus (16, 17 pa-

veikslai), kurie gali būti taikomi kaip modeliniai algoritmai agentų technin÷je realizacijoje.  

16 paveikslas. Neintelektualizuoto agento vei-

kimo algoritmas 

 

17 paveikslas. Intelektualizuoto agento veikimo 

algoritmas 

 

Tam, kad intelektualizuotieji agentai gal÷tų efektingai atlikti savo funkcijas, jie privalo kaupti 

tam tikrą informaciją ir kurti žinias. Remiantis O. Vasileco informacinių sistemų kūrimo metodais ir 

technikomis, duomenys gali būti saugomi įvairiais būdais ir tur÷ti skirtingą pri÷jimą prie jų. Išskir-

kime du pagrindinius agentų duomenų pasiekimo metodus:  

1. Kai agentai turi vidinę, nepriklausomą nuo valdančiosios sistemos atmintį ir bendrus (dali-

nimuisi skirtus) duomenis, saugomus privačiose bibliotekose (18 paveikslas). 



 32 

2. Kai agentai yra tam tikros bendros atminties naudotojai ir dirba su bendra adresine erdve 

(19 paveikslas). 

18 paveikslas. Agentai, dirbantys su nepriklau-

soma (nuosava) atmintimi 

 

19 paveikslas. Agentai, dirbantys su bendra 

(angl. shared) atmintimi 

 

 

 

Nesunkiai galime įžvelgti tiek privalumus, tiek trūkumus abiejų agentų architerktūrų sistemo-

se. Centralizuotos atminties privalumų ir trūkumų palyginimas yra pateiktas 9 lentel÷je. 

9 lentel÷. Agentų atminties naudojimo architektūrų palyginimų lentel÷ 

Privalumai Tr ūkumai 

Centralizuoti ir lengvai prieinami duomenys įga-

lina nesunkią ir greitą informacijos paiešką ben-

dro naudojimo atmintyje, kadangi adresin÷ erdv÷ 

yra visiems agentams vienodai suprantama, ap-

skaičiuojama (naudojami tie patys matematiniai 

algoritmai duomenų paieškai). 

Rizika prarasti visus duomenis, esant sistemos 

nesklandumams, kai duomenys saugomi centra-

lizuotai. Norint to išvengti, privaloma daryti at-

sargines kopijas, kurios gali užimti daug papil-

domos vietos sistemos išorin÷je atmintyje. 

Centralizuotų duomenų vienodumas formato 

atžvilgiu – agentai naudoja suvienodinto forma-

to duomenis tam, kad ner÷iktų naudoti papildo-

mų algoritmų duomenų konvertavimui. 

Sistemos darbo sul÷t÷jimas, priimant globalius 

sprendimus (skaitant ar rašant į pagrindinę at-

mintį). Jei atmintis art÷ja prie visiško jos užpil-

dymo, atsiranda uždelsimas (angl. lag), kadangi 

agentai, norintys rašyti / nuskaityti duomenis iš 

tam tikros adresin÷s erdv÷s, kurią jau naudoja 

rašymui kitas agentas, turi laukti, kol atsilais-

vins. Taip užtikrinamas duomenų vientisumas ir 
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korektiškumas. 

Greita komunikacija tarp agentų, kadangi agen-

tai pirmiausia komunikuoja tarpusavyje ir, esant 

reikalui, gali persiųsti tam tikrą informaciją. Jie 

gali persiusti ne visą jos kiekį, o tik adresą su 

nuoroda į bendrosios atminties dalį, kur yra pa-

talpinta reikiama informacija. Taip neapkrauna-

mos komunikacin÷s magistral÷s. 

Greitas neekonomiškos informacijos ir žinių 

plitimas gali atsirasti tuomet, kai agentas arba 

agentai pradeda veikti nekorektiškai ir skleisti 

„melagingą“ informaciją sistemos viduje. Šis 

atvejis yra mažai tik÷tinas, tačiau įmanomas, jei 

suprojektuota sistema turi spragų saugumo ir 

išbaigtumo požiūriais. 

1.5 Apibendrinimas 

Pirmajame skyriuje buvo apžvelgta e. mokymosi koncepcija, e. mokymuisi keliami technolo-

giniai reikalavimai, pristatyti virtualių mokymosi aplinkų tipai, jų sandara ir komponenčių atlieka-

mos funkcijos. Šiame skyriuje atskleistas informacijos ir žinių vadybos procesų panaudojamumas ir 

modelių panašumai su e. mokymosi sistemų techninio realizavimo produktais. Pagilintas adaptyvių-

jų virtualiųjų mokymosi aplinkų supratimas ir pasteb÷ta, kad viena iš esminių užduočių tokioms 

aplinkoms yra mokinio žinių lygio nustatymas bei mokinio mokymosi modelio generavimas.  

Parodyta, kad kol kas n÷ra sukurta universali intelektualizuota nuotolinio mokymosi sistemos 

agentų architektūra. Kuriant informacinę sistemą, kuri įvykdytų visus e. mokymosi reikalavimus, 

reik÷tų pasirinkti tokią architektūrą, kuri tenkintų svarbiausius aplinkai keliamus reikalavimus (sau-

gumo, duomenų apdorojimo greičio, patikimumo, paslaugumo ir pan.) ir atitiktų reikalaujamą in-

formacijos ir žinių valdymo būdą.  

Įžvelgti supaprastinto informacijos procesų modelio ir e. mokymosi sistemos technologinių 

elementų panašumai operaciniame lygmenyje leidžia manyti, kad pritaikius dirbtinio intelekto 

įskiepius, e. mokymosi sistema geriau tenkintų iškeltus reikalavimus. Šių uždavinių sprendimas 

atskleidžiamas sekančiuose šio darbo skyriuose.  
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2. DIRBTINIO INTELEKTO ALGORITMŲ E. MOKYMOSI 
SISTEMOSE TYRIMAS 

Parama mokantis yra svarbus elementas, kadangi, vykdant nuotolinį mokymąsi (nesilaikant 

tradicinio mokymosi etalono), dažnai besimokančiajam iškyla nemažai klausimų, į kuriuos jis nega-

li pats atsakyti, o reikia kreiptis į paslaugų teik÷ją ar atitinkamą asmenį, susijusį su tam tikra pro-

blema. Kadangi visuomen÷s tobul÷jimo ir užimtumo mastai yra dideli, tai kiekviena minut÷ verti-

nama ir laikas tampa vertingu turtu. E. mokymasis yra vykdomas virtualioje mokymosi aplinkoje, 

prie kurios bet kada gali prisijungti mokinys ir mokytojas. Taupant mokytojų laiką (nuolatinis prisi-

jungimas prie sistemos reikalauja finansinių kaštų) yra ieškoma naujų kelių, kaip būtų galima pa-

keisti – pavaduoti mokytojus. Čia į pagalbą ateina dirbtinio intelekto elementai (agentai), kurių pa-

galba galime sutaupyti brangų mokytojų laiką (suteikti daugiau laiko mokslinei veiklai, nei mokinių 

konsultacijoms), realizuojant e. patar÷jo modelį. Taip pat galime nešališkai vertinti mokinio žinias 

ir pagal jo žinių lygį parinkti atitinkamą kurso sud÷tingumą bei taikytinus metodus mokymosi pro-

cese, pasitelkus e. planuotojo modelį.  

2.1. E. mokymosi sistemų intelektualizacija ir modeliavimas 

Neatsiejama RL aplinkos modelio dalis yra agentai, kurie yra jungiami prie aplinkos per įves-

ties ir išvesties kanalus. Agentai pagal atitinkamą įvesties reikšmę pateikia tam tikrą rezultatą išves-

tyje, prieš tai atlikus sud÷tingus matematinius skaičiavimus. Dažnai sutinkama, kad agento geb÷ji-

mas priimti sprendimą yra vadinamas agento elgsena (Ramašauskas, 2010; Kaebling, 1996). Stan-

dartinių agentų elgsena apsiriboja iteraciniais sumų skaičiavimais ir elementariaisiais sąlyginiais 

per÷jimais tarp aritmetinių veiksmų (Iglesias, 2003; Kaebling, 1996).  

Dirbtinio intelekto agento apibr÷žimų yra ne vienas. A. A. Bielskis pateikia paprastą agento 

apibr÷žimą:  

„Dirbtinio intelekto agentas – tai aktyvi nepriklausoma programa arba programa, esanti tam 

tikros programų sistemos dalis“ (Bielskis, 2004). 

Detalesnis ir tikslesnis apibr÷žimas, kuriuo ir vadovausim÷s, yra pateiktas G. Weiss: 

„Agentai – yra nepriklausomos nuo žmogaus, skaičiuojamosios esyb÷s, kurias galime vertinti 

kaip sensorinius aplinkos steb÷tojus ir poveikio darytojus tai aplinkai. Skaičiuojamosios esyb÷s 

reiškia tai, kad agentai gali fiziškai egzistuoti kokioje nors formoje (pvz.: kompiuterių programos 

dalis). Agentų esminis darbas yra nuoseklus įvairių užduočių vykdymas“  (Weiss, 1999). 

Remiantis Denisovo (2000) ir Bielskio (2004) darbais išskiriami svarbiausi agento atributai: 

• autonomiškumas – geb÷jimas veikti be žmogaus įsikišimo; 
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• atvirumas – geb÷jimas komunikuoti su kitais objektais (pvz.: agentais ir/ar žmogumi); 

• jautrumas – geb÷jimas suvokti aplinką ir priimti atitinkamus sprendimus; 

• aktyvumas – geb÷jimas perimti iniciatyvą, kai to reikalauja sąlygos; 

• mokymasis – geb÷jimas tobul÷ti, gerinti atliekamą darbą laike. 

Agentai, kurie veikia pavieniui, nepriklausomai nuo kitų aplinkų, dažniausiai yra ypač kompli-

kuoti, kadangi vienas agentas privalo atlikti daug funkcijų. Tokių agentų kokybiškas sukūrimas ir 

realizavimas labai brangiai kainuoja bei atima laiko. Taipogi padid÷ja rizika sistemos saugumo as-

pektu, kadangi vienas agentas yra atsakingas už daug funkcijų ir klaidos – nelaim÷s atveju, agentui 

nustojus veikti, sistema praranda funkcionalumą. Siekiant išvengti tokių nemalonumų, sud÷tingi 

agentai yra skaidomi į smulkesnius funkcinius agentus, kurie jau įprasmina atvirumo atributą – ge-

b÷jimą bendradarbiauti. 

Didel÷se, atvirose, dinamiškose ir neprognozuojamose aplinkose paprastai naudojamos daugia-

agent÷s sistemos (angl. MultiAgent Systems, toliau tekste – MAS). MAS patrauklumas sparčiai auga 

akademiniuose ir pramoniniuose tyrimuose. Sukurti jas per trumpą laiką min÷tose aplinkose yra 

labai sunku, o kartais iš viso neįmanoma. Labiausiai tik÷tinas kelias tai padaryti būtų agentų aprūpi-

nimas sugeb÷jimais mokytis, padidinančiais jų individualų vaidmenį ir gerinant visos sistemos vei-

kimą. Besimokantiems agentams svarbu nustatyti mokymosi strategiją, kuri leistų agentams s÷k-

mingai save adaptuoti dinamiškai kintančioje aplinkoje. Agentų tipų palyginimas matomas (20 pa-

veikslas) pateiktame paveiksle.  

20 paveikslas. Agentai: (a) vienišiai, (b) vienafunkciniai ir (c) bendradarbiaujantys 

 

Standartinio agento vizualizavimas RL sistemoje pavaizduotas 21 paveiksle, kur laiko para-

metrą atitinka t. Kiekvieno laiko momentu t agentas būna tam tikroje Sst ∈  būsenoje, vienoje iš 

visų galimų S būsenų. Agentas būsenai ts  parenka atitinkama veiksmą ta  iš visų galimų ts  būse-

nos veiksmų aib÷s )( tt sAa ∈ . Iškart gaunamas apdovanojimas (angl. Reward) Rrt ∈
+1  ir nustato-

ma sekanti būsena 1+ts  (Sutton, 1998).  
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21 paveikslas. Agento ryšiai su aplinka RL sistemoje 

 

Pastebime, kad agentai yra tam tikros programos, kurios veikia tam tikroje aplinkoje ir pagal 

savo sud÷tingumą ir funkcionalumą gali būti skirstomos į bendro ir mąstančiojo tipo agentus. Ben-

drinio ir „mąstančio“ agentų pad÷tys ir santykis su aplinka yra pavaizduoti 15a paveikslas ir 15b. 

paveiksluose. Intelektika suteikia agentams galimybę atlikti paskirtas užduotis optimaliu keliu. 

Agentai yra kuriami programavimo kalbomis (pvz.: LISP, JAVA, C++), nes jos pasižymi ge-

romis tinklin÷mis, nepriklausomumo nuo platformos savyb÷mis, kurios yra esmin÷s efektyviam 

agentų darbui nuotolinio mokymosi sistemose. Paprastai dirbtinio intelekto agentai veikia sistemose 

(agentin÷se programų sistemose), atlikdami tam tikrą užduotį. Agentin÷s programų sistemos yra 

plačiai taikomos gamybos, telekomunikacijų, finansų, elektroninio verslo, transporto valdymo ir 

elektroninio mokymosi sistemose (Bielskis, 2004; Lakami, 1998). Elektroninio mokymosi sistemo-

se yra išskiriami du dirbtinio intelekto agentų tipai: mokymo (angl. educational) ir sąsajos (angl. 

interface) agentai (Brusilovsky ,1999; Murray, 1999). 

2.1.1.1 Mokymo agentai 

Tai agentai, kurie įprasmina du modelius.  

1. Informacijos sklaidos modelį.  

2. Optimalaus komunikacijos būdo pateikimo per IKT tam tikra tema vartotojui modelį. 

Mokymo tipo agentams yra svarbiausios mokymo turinio ir komunikacijos strategijos savy-

b÷s. 

2.1.1.2 Sąsajos agentai 

Sąsajos agentai yra skaičiavimų apdorojimo komponentai, kurie elgiasi kaip žmonių asisten-

tai. Šių agentų veikimo principas yra toks: stebint vartotojo aplinką, sukurti atitinkamą vartotojo 

profailą ir pagal jį prognozuoti vartotojo tolimesnius veiksmus (pavyzdžiui, sprendžiant problemą, 

pateikti reikiamą informaciją konkrečiu klausimu, numatant problemos vystymosi kryptį). Tokie 

agentai, surinkę pakankamai informacijos apie vartotoją, gali prad÷ti atlikin÷ti užduotis, kurias šiaip 

atliktų kitas gyvas asmuo (pavyzdžiui, virtualios sekretor÷s arba pagalbos linijos operator÷s rol÷s) 

(Amandi, 2003).  
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2.1.1.3 E. patar÷jas 

E. patar÷jas (angl. Learning Assistant) – tai dirbtinio intelekto agentas, kuris atlieka tiek sąsa-

jos, tiek mokymo agento roles. Šio agento užduotis yra stebint vartotoją ir jo aplinką, pateikti varto-

tojui optimalią informaciją, kurią jis tur÷tų gauti pagal savo geb÷jimus ir žinių lygį (žinių lygio nu-

statymo problemos buvo nagrin÷tos 1 skyriuje). Klausimai, kurie apsunkina nuotolinio mokymosi e. 

patar÷jo realizavimą būtų šie: 

1. Kokias žinias turi vartotojas (mokinys).  

2. Kokiame lygmenyje mokinys išmano d÷stomą dalyką (teoriniame ar praktiniame).  

3. Kaip mokinys geba suvokti koncepcijas ir neapibr÷žtumus bei kokia forma yra priimtinau-

sia informacijos pateikimui (grafikai, apibr÷žimai, detalūs aprašymai, mišrūs metodai) (Amandi, 

2003). 

Iš šių problemų išplaukia tai, kad e. patar÷jai turi būti individualizuojami kiekvienam vartoto-

jui ir informacija apie vartotoją turi būti saugoma tam tikrame profilyje, pagal kurį agentas priimi-

n÷ja sprendimus. Šios problemos sprendimui yra plačiai naudojamas specialus greito mokymosi 

(angl. Q-learning) algoritmas, kurio taikymo sritys yra intelektin÷ robotika (robotų apmokymai), 

realaus laiko intelektualios sistemos (atominių reaktorių valdymo sistemos, oro uosto sistemų val-

dymas) ir taip pat intelektualiųjų agentų apmokymas (paruošimas) jų pagrindinių užduočių vykdy-

mui. Toliau tiriamas Q-learning algoritmas ir jo pritaikymo galimyb÷s realizuoti e. patar÷juje, kuris 

iš aplinkos gauna tiesioginę informaciją savo funkcijoms atlikti (Iglesias, 2003; Bielskis, 2004). 

2.2 Dirbtinio intelekto agentų realizavimo algoritmai 

Be Q-learning algoritmo praktikoje yra naudojami ir sud÷tingesni algoritmai, kaip uždelsto 

apdovanojimo algoritmas, modifikuotų Markovo grandinių modelių algoritmai ir pan. Keletas jų 

bus aprašyti tolimesniuose poskyriuose.  

2.2.1 Dirbtinio intelekto algoritmų skirstymas 

Mašininio apmokymo (angl. Machine Learning, toliau tekste – ML) algoritmai yra skirstomi į 

tipus pagal jų veikimo principus ir kontrol÷s aparatą (22 paveikslas):  

• Iš dalies prižiūrimieji  mokymosi algoritmai (angl. Semi Supervised Learning) – sujungia 

pažym÷tus ir nepažym÷tus pavyzdžius atitinkamai funkcijai arba klasifikatoriui sugene-

ruoti. 

• Skatinamieji mokymosi algoritmai, kurie keičia elgsenos strategiją, priklausomai nuo pa-

teiktų žinių apie aplinką. Kiekvienas veiksmas turi įtakos aplinkai, o aplinka gražina in-

formaciją, pagal kurią vadovaujasi besimokantis agentas.  
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• Signalo keitimo mokymosi algoritmai (angl. Transduction Learning) – algoritmai, pana-

šūs į prižiūrimą mokymąsi, bet skirtingai nuo jo, nesiekiantys sukonstruoti tikslią funkciją. 

Grindžiama bandymais nusp÷ti naujus išvedimus pagal jau turimų įvedimų ir išvedimų in-

formaciją.  

• Daugelio užduočių (angl. Multitask Learning) mokymosi algoritmai – algoritmai, nagri-

n÷jantys savo induktyvia, tendencingumu pagrįsta ankstesne patirtimi. 

• Prižiūrimas (angl. Supervised) – tai algoritmas, dar vadinamas kaip „mokymasis iš patir-

ties“, kai klasifikavimo sistema gauna įvedimo duomenis ir atsakymus (mokymosi duo-

menų rinkinį (angl. Training Set)). 

• Neprižiūrimas (angl. Unsupervised), „mokymasis be pavyzdžių“, mokymosi algoritmas 

negauna mokymosi duomenų rinkinio ir turi pats suklasifikuoti įvedimo duomenis. Klas-

terizavimas – tai neprižiūrimojo mokymosi algoritmo uždavinys (Golouchova, 2008). 

22 paveikslas. ML algoritmų taksonomija (Golouchova, 2008) 

 

2.2.1 Uždelsto apdovanojimo modelis 

Pastarasis modelis vadinamas uždelsto apdovanojimo modeliu (angl. Delayed Reward), ka-

dangi aplinkoje veikiantis agentas gali nustatyti ne tik turimą paskatinimą, bet gali tikimybiniais 

metodais pabandyti nusp÷ti sekančią ateities būseną. Tokie agentai turi tur÷ti galimybę mokytis iš 

ateities (geb÷jimas skaičiuoti tikimybes ateities būsenoms) ir turi geb÷ti atskirti, kokie jo veiksmai 

yra priimtini, o kurie - nepageidaujami. Uždelsto apdovanojimo modeliai savo veikimo principu yra 

iteraciniai, generuojantys būsenų sekas, o kadangi remiamasi tikimybiniais skaičiavimais, tod÷l 

gauname Markovo grandin÷s proceso kontekstą (Kaebling, 1996; Ramašauskas, 2009).  
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2.2.2 Markovo savybių integravimo metodai 

RL sistemoje agentas priima sprendimus, remdamasis iš aplinkos gautais signalais – aplinkos 

būsenomis. Turimas mokymosi sistemos modelis yra vadinamas Markovo, jei jis tenkina Markovo 

proceso savybę: jei per÷jimo būsenos yra nepriklausomos nuo bet kurios prieš tai buvusios aplinkos 

būsenos ar bet kurio agento veiksmo praeityje (Kaebling, 1996; Sutton, 1998).  

Markovo procesai gali tur÷ti baigtinį arba begalinį būsenų bei apdovanojimų skaičių. Daž-

niausiai apsiribojama baigtin÷mis aib÷mis, siekiant išlaikyti paprastus matematinius skaičiavimus, 

leidžiančius greičiau atlikti tikimybių teorijos skaičiavimus (Sutton, 1998). Šio modelio esmę suda-

ro tikimyb÷s, kurios padeda atsakyti į klausimą, į kur yra linkusi vystytis aplinka laiko momentu 

1+t , kai sistemą stebime t momentu.  

Toks sistemos geb÷jimas matematiškai užrašomas kaip tikimybinis skirstinys (1) 

 
},,,...,,,,,|,{ 001111

'
1 asrasrasrrssP tttttttr −−++

==
 (1) 

visiems ),,,...,,,(,, 001
' asrrasrs ttt .  

Jeigu būsenos signalas turi Markovo savybę (aplinkos reagavimas laiko momentu 1+t  pri-

klauso tik nuo būsenos ir veiksmo atvaizdavimų laike t) tai dinamiką galime užrašyti taip (2) 

 
},|,{ 1

'
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++  (2) 

visiems ',,, sras tt . 

Aptartos (1) ir (2) Markovo savyb÷s yra svarbios RL procese, kadangi sprendimai ir įverčiai 

yra priimami kaip dabartin÷s būsenos funkcijos. Tai leidžia mums bandyti nusp÷ti ateities būseną, 

remiantis tikimybiniais skaičiavimais, dažnai vadinamais Markovo sprendimų procesu (angl. Mar-

kov Decision Process) (Sutton, 1998; Ramašauskas, 2009). 

Jei sistema n÷ra pilnai apibr÷žta kaip Markovo proceso dalis, labai tik÷tina, kad sistemoje vei-

kia dažnai sutinkami bazinio Q-learning algoritmo žingsniai (Baziukait÷, 2007; Watkins, 1992). 

Toliau darbe bus tiriami Q-learning algoritmo veikimo principai ir bus bandomi sukurti efek-

tyvūs algoritmai bei taikomosios programos, realizuojančios sukurtuosius algoritmus.  
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2.3 Q-learning algoritmas ir jo analiz÷ 

Algoritmas yra pagrįstas tam tikros reikšm÷s ir veiksmo funkcijomis Q(s,a), kuri apibr÷žia to-

limesnį veiksmą (Watkins, 1992). Algoritmo parametrai ir veikimo aprašymas pateikti 10 ir 11 len-

tel÷se.  

10 lentel÷. Q-learning algoritmo parametrų reikšm÷s (Bielskis, 2004) 

Parametras Paaiškinimas 

s Būsena (angl. State) 

a Veiksmas (angl. Action) 

α  Mokymosi greičio koeficientas 

r  Paskatinimo reikšm÷ – „premija“ (angl. Reward) 

λ  Pasitik÷jimo būsenos reikšm÷mis koeficientas 

s‘ Ateities būsena 

a‘ Veiksmas būsenoje, turintis didžiausią Q reikšmę 

11 lentel÷. Q-learning algoritmo veikimo planas (Iglesias, 2003) 

• Κiekvienai porai , inicijuojamos lentel÷s Q(s,a) reikšm÷s; 

o Imama esamoji būsena s 

o Kartoti: 

� Pasirinkti ir įvykdyti veiksmą a ; 

� Gaunama iškart „premija“ – grįžtamasis ryšys r ; 

� Stebima nauja būsena ; 

� Atnaujinamas Q(s,a) lentel÷s įrašas pagal tokį sąryšį: 

)),(max(),()1(),( ''

'
asQrasQasQ

a
λαα ++−=  

� Pereinama iš s į s‘ būseną.  

 

2.3.1 Adaptuotas Q-learning algoritmas 

Remiantis A. Iglesias, adaptuotas Q-learning algoritmas (12 lentel÷) naudojamas adaptyviose 

ir intelektin÷se mokymo sistemose. 

12 lentel÷. Adaptuotas Q-learning algoritmas AIES sistemai 

• Κiekvienai porai , inicijuojamos lentel÷s Q(s,a) reikšm÷s; 

o Imama esamoji būsena s 

o Kartoti: 
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� Pasirinkti ir įvykdyti veiksmą a ; 

� Gaunama iškart „premija“ – grįžtamasis ryšys r ; premija lygi vienetui, kai 

mokinys pasiekia AIES tikslą (surenka tam tikrą rezultatą patikros metu) ir 

premija lygi nuliui visais kitais atvejais; 

� Tikrinamos mokinio žinios būsenoje s‘; 

� Atnaujinamas Q(s,a) lentel÷s įrašas pagal tokį sąryšį: 

)),(max(),()1(),( ''

'
asQrasQasQ

a
λαα ++−=  

� Pereinama iš s į s‘ būseną.  

Šio adaptuoto algoritmo parametrus ir veikimo principą taikome, modeliuodami e. patar÷ją.  

2.3.2 Mokymo proceso planas 

Įsivaizduokime mokymosi aplinką, kurioje mokiniai sprendžia tam tikrus uždavinius pagal 

jiems pateiktas sąlygas, kur uždaviniai yra suskirstyti pagal sunkumą į keletą klasių. Iš pradžių 

kiekvienam mokiniui yra priskiriama lengviausių uždavinių klas÷. Mokiniui teisingai išsprendus 

pakankamai tam tikro sud÷tingumo uždavinių yra laikoma, kad mokinys įsisavino ir išmoko pateik-

tą medžiagą. Tuomet mokinys gauna leidimą spręsti sud÷tingesnio lygio uždavinius. Mokinys, kuris 

neišsprendžia tam tikto lygio uždavinių, yra paliekamas prie to paties sunkumo uždavinių rinkinio, 

tačiau e. patar÷jas tuos pačius uždavinius pateikia mokiniui jau kitu stiliumi. Siekiant tokio e. pata-

r÷jo darbo, pastarąjį reikia apmokyti, kad būtų žinoma, koks stilius tam tikrame uždavinių sud÷tin-

gume mokiniams yra palankesnis. Po apmokymo e. patar÷jas renka stilius pagal savo turimus (su-

kauptus) duomenis apmokymo metu iš Q(s, a) lentel÷s reikšmių.  

2.3.2.1 Pradiniai duomenys 

Pabandykime sumodeliuoti e. patar÷jo agentą, kurio užduotis ir yra uždavinių pateikimo sti-

lius mokiniui, pritaikant adaptuotą Q-learning algoritmą. Tegul būsenos atitinka sprendžiamų užda-

vinių sunkumo lygius (13 lentel÷). 

13 lentel÷. Būsenų klasifikacija ir jų aprašymai 

Būsenos s Paaiškinimas 

B1 Pateikiami lengvi uždaviniai. 

B2 Pateikiami vidutinio sunkumo uždaviniai. 

B3 Pateikiami sunkūs uždaviniai. 

 

Veiksmai – tai uždavinių pateikimas tam tikru stiliumi (14 lentel÷) mokiniui. Naudojamas 

elementarus maksimalios reikšm÷s parinkimo būdas po apmokymo proceso. 
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14 lentel÷. Galimų veiksmų aib÷ ir paaiškinimai 

Veiksmai a Paaiškinimas 

A1 Pateikiamos pilnos uždavinių sąlygos su panašiais pavyzdžiais, iliustraci-
jomis, mokomąja video medžiaga. 

A2 Pateikiamos pilnos uždavinių sąlygos su minimaliomis užuominomis 
(uždavinio formuluot÷ video pavidale). 

A3 Pateikiamos tikslios uždavinių sąlygos be papildomos informacijos, be 
paveiksliukų, be užuominų. 

2.3.3 Mokymo proceso rezultatas 

Taigi, taikant Q-Learning algoritmą su standartin÷mis sąlygomis (15 lentel÷), mes galime su-

žinoti, kuris stilius yra palankesnis tam tikro sunkumo uždaviniams spręsti. 

15 lentel÷. Q-Learning algoritmo dažniausiai naudojamos parametrų reikšm÷s 

Parametras Standartin÷ reikšm÷ 

a 0,9 

r 0 arba 1 

λ  0,1 

Naudojant standartines sąlygas mes negalime sužinoti, kuris stilius yra dažniau pateikiamas ir 

ar iš viso yra pateikiamas, kadangi Q(s, a) lentel÷je yra saugomos nulin÷s reikšm÷s tiek neišspren-

dus, tiek net nesprendus uždavinių, pateiktų tam tikru stiliumi. Galime steb÷ti tik palankiausio 

veiksmo kitimą tam tikroje būsenoje (16 lentel÷.). 

16 lentel÷. Q reikšmių lentel÷ po antro bandymo spręsti visų lygių klausimus (Bielskis, 2004). 

s \ a Stilius1 Stilius2 Stilius3 

1 0,9 0,9891 0 

2 0,0891 0,0899991 0,9981 

3 0,0891 0,981 0,0981 

4 0,9 0 0,981 

5 0 0 1,071 

Vykdant algoritmą buvo pasteb÷ta, kad nulin÷s reikšm÷s atsiranda tada, kai mokinys neiš-

sprendžia uždavinių tam tikru stiliumi ir tam stiliui yra suteikiama nulin÷ premija. Ji neleidžia 

mums aiškiai sužinoti, ar sprendžiant uždavinius stilius buvo panaudotas, ar ne.  

Tolimesniuose tyrimuose šis parametras ir yra nagrin÷jamas. Naudojamos standartin÷s koefi-

cientų reikšm÷s, išskyrus premijos vertes.  
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2.4 Parametro r vert÷s įtaka e. patar÷jo apmokymo procese 

2.4.1 Parametro r samprata 

Vykdant Q-Learning adaptuotąjį algoritmą pirmąjį kartą (po inicializacijos proceso, kurio me-

tu visoms Q(s, a) reikšm÷ms yra priskiriamos nulin÷s vert÷s) didžiausią svarbą turi mokymosi grei-

čio koeficientas α  ir „premijos“ parametras r, kadangi pirmo e. patar÷jo apmokymo metu tik pasta-

rųjų parametrų sandauga yra nenulin÷ (3), kurią galime išreikšti iš standartinio algoritmo užrašymo 

(4). 
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Nagrin÷jant apmokymo procesą, mokymosi koeficiento reikšm÷ visada bus α  = 0,9 (tai reiš-

kia, kad sistema mokosi sparčiai) ir λ  = 0,1 (tai nurodo, kad mažai pasitikima būsimomis ateities 

būsenomis). Tuomet (4) formulę galime perrašyti įstatę žinomas koeficientų reikšm÷s (5): 
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Yra įprasta, kad realizuojant Q-Learning algoritmą e. patar÷jo sistemose parametro r reikšm÷ 

būna arba 0 arba 1, priklausomai nuo uždavinio išsprendimo sąlygų. Tokios reikšm÷s leidžia sekti e. 

patar÷jo apmokymo procesą ir analizuoti pateikiamos medžiagos kokybę pagal uždavinių išspren-

dimą (analizuojamos Q(s, a) lentel÷s reikšm÷s). Tokių sąlygų rezultatų lentel÷s pavyzdys yra pa-

teiktas apžvalgin÷je dalyje (16 lentel÷). 

Siekiant patikrinti r parametro įtaką algoritmui, buvo pasirinktos trupmenin÷s teigiamos, san-

tykinai didelio tarpusavio teigiamo skirtumo ir skirtingo ženklo parametro r vert÷s, prie tokių pat 

pradinių sąlygų.  

Tolimesnių tyrimų metu naudosime tokį parametro r žym÷jimą nuo sąlyginio jo parinkimo: 

kai mokinys įvykdo keliamą reikalavimą spręsdamas uždavinius, tuomet paskiriama premija su di-

desne verte ir ją žym÷sime 1r , kitu atveju – 0r . 

Taip pat remsim÷s apžvalgin÷je dalyje nagrin÷tais Q-Learning algoritmo veikimo principais, 

tačiau paprastumo d÷lei naudosime tik tris veiksmus (tris pateikiamus stili ų tipus) ir tris būsenas 

(tris sunkumo lygius). Realioje sistemoje galima naudoti daugiau veiksmų ir naudoti didesnę būse-

nų aibę. Nagrin÷jamu atveju Q(s, a) inicializacijos metu atrods taip, kaip pateikta 17 lentel÷je. 
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17 lentel÷. Inicializuota nagrin÷jama Q(s, a) reikšmių lentel÷ 

s \ a A1 A2 A3 

B1 0 0 0 

B2 0 0 0 

B3 0 0 0 

Tyrimo metu naudosime tas pačias apmokymo sąlygas su tikslu palyginti apmokymų skirtu-

mus. Tegul apmokymo procese dalyvauja 5 mokiniai, kurie sprendžia uždavinius, ir tegul pirmasis 

mokinys galutinį rezultatą pasiekia tokia uždavinių išsprendimo – neišsprendimo ir stilių – būsenų 

seka: B1 (A1, A3), B2 (A2, A2, A2), B3 (A1, A3), kur B nurodo būseną (kuriame lygyje spren-

džiami uždaviniai), skaičius greta B nurodo uždavinių sunkumo lygį (13 lentel÷), skliaustuose pa-

teikiamas stilių „atsitiktinis“ parinkimas, o paryškintas stilius žymi, kad mokinys išsprend÷ einamo-

jo lygio užduotis atitinkamu stiliumi ir toliau sprendžia sekančio lygio uždavinius. Visų penkių mo-

kinių atsitiktinai sugeneruotus sprendimus matome 18 lentel÷je.  

18 lentel÷. Agento apmokymo procese dalyvaujančių mokinių sprendimų strategijos 

1-as mokinys B1 (Al, A3) B2 (A2, A2, A2) B3 (Al, A3) 

2-as mokinys B1 (A2) B2 (Al, A2) B3 (A1) 

3-ias mokinys B1 (Al, Al, A3) B2 (Al, A3, A1) B3 (A2, A1) 

4-as mokinys B1 (A3, A2) B2 (A2) B3 (A2) 

5-as mokinys B1 (Al, A2, A1) B2 (A2, A3) B3 (A3, A3) 

Skaičiavimus palengvinkime taip, kad ieškodami ateities veiksmo (galimo pateiktino uždavi-

nių stiliaus) su maksimalia reikšme ieškome tik einamojoje būsenoje, tuomet mūsų algoritmo for-

mul÷ atrodys taip (6): 

 )),(max),()1(),( '

'
asQrasQasQ

a
αλαα ++−=  (6) 

Kitaip sakant, mokinys sprendžia to lygio uždavinius įvairiais stiliais tol, kol išsprendžia ir 

pereina į sekantį lygį (nukristi į žemesnį jau nebegali). 

Nusistatę pradines reikšmes ir skaičiavimo principus, analizuojame tris situacijas, kai premi-

jos koeficientai yra pateikti vis kita forma. 

2.4.2 Skirtingų reikšmių parametro r tyrimas  

Parametro r reikšm÷ Q-learning algoritmo veikimui, kai 8,01 =r  ir 2,00 =r . 

 
Pirmajam mokiniui išsprendus užduotis pagal numatytą strategiją (18 lentel÷), bus apmoko-

mas e. patar÷jas ir Q(s, a) lentel÷je reikšm÷s pasikeistų, taip, kaip pateikta 19 lentel÷je.  



 45 

19 lentel÷. Q(s, a) lentel÷s reikšm÷s po pirmojo apmokymo etapo 

s \ a A1 A2 A3 

B1 0,18 0 0,7362 

B2 0 0,760698 0 

B3 0,18 0 0,7362 

Naudodamiesi jau sugeneruota Q(s, a) lentele po pirmojo mokinio leidžiame antrajam moki-

niui spręsti uždavinius (taip pat pagal anksčiau apibr÷žtą strategiją), kurio rezultatai modifikuoja 

(sistemina) e. patar÷jo turimus duomenis (20 lentel÷). 

20 lentel÷. Antras e. patar÷jo apmokymas 

s \ a A1 A2 A3 

B1 0,18 0,786258 0,7362 

B2 0,248463 0,864558 0 

B3 0,804258 0 0,7362 

Paryškintos tos reikšm÷s 20 lentel÷je, kurios santykine verte daugiau nei puse karto skiriasi 

nuo anksčiau tur÷tos prieš tai sprendusio mokinio. Tokiu apmokymo principu (mokiniams „spren-

džiant“ uždavinius su jau žinoma jų sprendimo strategija) leidžiame e. patar÷jui būti apmokytam iš 

viso penkis kartus. Trečiojo, ketvirtojo ir penktojo mokinių uždavinių sprendimo įtaką Q(s, a) lente-

l÷s reikšm÷ms matome 21, 22 ir 23 lentel÷se. 

21 lentel÷ Trečiojo mokinio sprendimo rezultato suformuota Q(s, a) lentel÷ 

s \ a A1 A2 A3 

B1 0,277639 0,786258 0,864383 

B2 0,826076 0,864558 0,25781 

B3 0,87281 0,252383 0,7362 

22 lentel÷ Ketvirtojo mokinio sprendimo rezultato suformuota Q(s, a) lentel÷ 

s \ a A1 A2 A3 

B1 0,277639 0,869389 0,344232 

B2 0,826076 0,884266 0,25781 

B3 0,87281 0,767952 0,7362 

23 lentel÷ Penktojo mokinio sprendimo rezultato suformuota Q(s, a) lentel÷ 

s \ a A1 A2 A3 

B1 0,779668 0,345184 0,344232 

B2 0,826076 0,348011 0,745781 

B3 0,87281 0,767952 0,831765 
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E. patar÷jo apmokymo etapuose akivaizdžiai galime pasteb÷ti, kaip kito Q(s, a) lentel÷s 

reikšm÷s. Pvz.: po ketvirto apmokymo B1 eilut÷je A3 stulpelyje, lyginant su trečiojo mokinio 

sprendimo rezultatais iš esm÷s pasikeit÷ reikšm÷, tod÷l palankus stilius pasikeit÷ į nepalankų. Tokį 

pasikeitimą nul÷m÷ tai, kad ketvirtasis mokinys nesugeb÷jo išspręsti uždavinių, pateiktų A3 stiliu-

mi, o B1 sunkumo įveikimas A2 stiliumi tik sustiprino pastarojo stiliaus tinkamumą uždaviniams 

spręsti. 

Po paskutinio (penktojo) apmokymo matome, kad Q(s, a) lentel÷je yra beveik pus÷ ženkliai 

pasikeitusių reikšmių, nors po trečiojo ir ketvirtojo apmokymų tokių reikšmių buvo mažiau. Daro-

me prielaidą, kad, norint apmokyti e. patar÷ją efektingam darbui, reikia žymiai daugiau nei penkių 

apmokymo etapų, kad susidarytų tam tikri d÷sningumai.  

Pasirinktų atlygio (premijos) parametrų vert÷s mums leidžia steb÷ti rečiau naudojamus stilius 

tam tikrame uždavinių sunkumo lygmenyje, o tai parodo itin mažos Q(s, a) lentel÷s reikšm÷s (nely-

gios nuliui). Nepanaudoti stiliai uždavinių sprendimo metu išlaiko nulines reikšmes. 

 

Parametro r reikšm÷ Q-learning algoritmo veikimui, kai 1001 =r  ir 01,00 =r . 

 

Tuo pačiu principu, kaip ir ankstesniame skyriuje, užpildome Q(s, a) lentelę, pasitelkę penkių 

mokinių sprendimų strategiją (8 lentel÷) ir šio apmokymo Q(s, a) lentel÷s reikšmių kitimas mato-

mas bendroje lentel÷je (24 lentel÷). 

24 lentel÷ E. patar÷jo apmokymo Q(s, a) bendra lentel÷ 

Pirmas mokinys A1 A2 A3 

B1 0,009 0 90,00171 

B2 0 90,002035 0 

B3 0,009 0 90,00171 

Antras mokinys    

B1 0,009 98,10015 90,00171 

B2 8,109183 107,100387 0 

B3 98,101054 0 90,00171 

Trečias mokinys    

B1 9,721905 107,829185 90,00171 

B2 100,68493 107,100387 9,648035 

B3 108,6392 8,919093 90,00171 

Ketvirtas mokinys    

B1 9,721905 110,487545 18,713798 
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B2 100,68493 110,349073 9,648035 

B3 108,6392 100,668621 90,00171 

Penktas mokinys    

B1 102,815108 21,000424 18,713798 

B2 100,68493 20,975324 109,130017 

B3 108,6392 100,668621 102,427976 

Pastebime, kad lentel÷s reikšm÷s skiriasi nuo prieš tai nagrin÷to modelio Q(s, a) reikšmių, nes 

esminis premijos parametras taip labai skiriasi. Esminių skirtumų tarp šių dviejų modelių n÷ra, nes 

jų Q(s, a) lentel÷s reikšm÷s kinta tuo pačiu principu (esminių kitimų vietos sutampa). Tačiau vienin-

telis skirtumas yra rekomendacinių stilių pasiūloje, kai po penktųjų apmokymų pirmuoju atveju siū-

loma B2 lygio uždavinius pateikti A1 stiliumi, o ką tik nagrin÷tu – A3 stiliumi. Šis nesutapimas 

galimas d÷l skaičiavimo operacijų. Kitų nesutapimų nepasteb÷ta. 

 

Parametro r reikšm÷ Q-learning algoritmo veikimui, kai 11 =r  ir 10 −=r . 

 

Kitas įdomus modelio variantas yra tuomet, kai įvedama neigiama premija. Pirmiausia yra 

vertinamas tam tikros Q(s, a) lentel÷s reikšm÷s ženklas, o tik paskui konkreti skaitin÷ vert÷. Kadan-

gi norima akcentuoti ženklą (teigiami, neigiami skaičiai), o ne premijos dydį, buvo pasirinktos vie-

netin÷s premijos 11 =r  ir 10 −=r . E. patar÷jo apmokymo strategija išlieka tokia pati kaip ir anks-

tesniuose tyrin÷jimuose (18 lentel÷).  

Gauti apmokymo rezultatai yra atvaizduoti bendroje 25 lentel÷je. 

25 lentel÷ Q(s, a) lentel÷s reikšmių kitimas naudojant r1 = 1 ir r0 = -1 reikšmes 

Pirmas mokinys A1 A2 A3 

B1 -0,9 0 0,9 

B2 0 0,801 0 

B3 -0,9 0 0,9 

Antras mokinys    

B1 -0,9 0,981 0,9 

B2 -0,009 1,8711 0 

B3 1,8 0 0,9 

Trečias mokinys    

B1 -0,901881 0,981 1,07829 

B2 0,760825 -0,544491 -0,731601 
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B3 1,242 -0,738 0,9 

Ketvirtas mokinys    

B1 -0,901881 1,08639 -0,695124 

B2 0,760825 0,914025 -0,731601 

B3 1,242 0,93798 0,9 

Penktas mokinys    

B1 0,747389 -0,693586 -0,695124 

B2 0,760825 -0,726335 0,895314 

B3 1,242 0,93798 0,941958 

2.4.3 Parametro r tyrimo rezultatų Q(s, a) lentelių palyginimas 

Remdamiesi apmokymo metu gautais rezultatais (po penkių mokymo žingsnių visais trimis 

atvejais) galime pastebime, kad lygiagrečiuose mokymo etapuose apmokoma beveik vienodai (len-

tel÷se esminiai pasikeitimai vyksta tose pačiose vietose). Visų trijų atvejų patar÷jo veiksmų lygina-

mosiose lentel÷se galime įžvelgti beveik idealų kiekvieno mokymo etapo sutapimą (nesutampa 

reikšm÷s, kai apmokyme dalyvavo trys ir penki mokiniai). Nesutampančios reikšm÷s 26, 27 lentel÷-

se paryškintos. 

26 lentel÷ Nesutapimai apmokyme dalyvaujant trims mokiniams 

Modifikacija \ sunkumo lygmuo B1 B2 B3 

kai 8,01 =r  ir 2,00 =r  A2 A2 A1 

kai 1001 =r  ir 01,00 =r  A2 A2 A1 

kai 11 =r  ir 10 −=r  A1 A1 A1 

27 lentel÷ Nesutapimai apmokyme dalyvaujant penkiems mokiniais 

Modifikacija \ sunkumo lygmuo B1 B2 B3 

kai 8,01 =r  ir 2,00 =r  A1 A1 A1 

kai 1001 =r  ir 01,00 =r  A1 A3 A1 

kai 11 =r  ir 10 −=r  A1 A3 A1 

Pirmasis nesutapimas (kai apmokyme dalyvavo trys mokiniai) pasireiškia tik tame modelyje, 

kuriame skaičiavimams naudojama neigiama užduoties neįvykdymo premija. Šis nesutapimas gali 

atsirasti d÷l ženklų kitimo skaičiavimo operacijų metu, kai operandai nuolat kaitaliojasi ženklais ir 

jų reikšm÷s būna artimesn÷s nuliui palyginus su kitais. 
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Antras nesutapimas (kai apmokyme dalyvavo penki mokiniai) pasireiškia pirmame modelyje, 

kai abi premijos yra iš intervalo r ∈(0,1), r ∈R . Šis nesutapimas gali kilti d÷l sumavimo skaičia-

vimo operacijų. 

Taip pat, analizuodami bet kurio iš trijų modelių Q(s, a) lentelių reikšmes, mes galime pama-

tyti, kurie stiliai yra naudojami tam tikrame uždavinių sunkumo lygmenyje (nenulin÷s reikšm÷s), 

kokią tendenciją turi tam tikras stilius. Jei stiliaus įvertis Q(s, a) lentel÷je yra pakankamai mažas, 

lyginant su pirmo galimo apmokymo rezultatu, tai galime teigti, kad tas stilius yra neefektyvus 

(mokiniai neišsprendžia uždavinių ir, galbūt, reik÷tų stilių modifikuoti). O jei didelis – tai galime 

daryti išvadą, kad stilius yra pakankamai aiškus, juo pateikiama informacija yra suprantama. 

Remiantis lentelių duomenimis galime pamatyti, kurie stiliai n÷ra pateikiami (kai stilių reikš-

m÷s yra nulin÷s). Tai gali būti atsitiktinio uždavinių stiliaus „parink÷jo“ problema, kurią reik÷tų 

spręsti realizuojant tokią mokymosi sistemą. 

Iš dalies galima laikyti, kad pirmieji du modeliai (kai 8,01 =r  ir 2,00 =r  ir 1001 =r  ir 

01,00 =r ) yra panašūs pagal savo veikimo principą ir jų duodami rezultatai prasminiu požiūriu yra 

beveik identiški. 

Žemiau matome palyginimų lentelę (28 lentel÷), kurioje pateikta e. patar÷jo (po pilno nagrin÷-

to apmokymo) siūlomas stilius kiekvieno sud÷tingumo uždaviniams spręsti, uždavinius sprendusių 

mokinių statistika (kuris stilius palankiausias ir nepalankiausias tam tikro sunkumo uždaviniams 

spręsti) ir, remiantis atsitiktinai sugeneruota strategija (28 lentel÷), palankiausias stilius uždaviniams 

spręsti kiekviename sunkumo lygmenyje.  

28 lentel÷. Stilių pasiūlos ir atitikmens palyginimų lentel÷ 

 E. patar÷jo siūlo-
mas stilius 

Palankiausias sti-
lius 

Nepatogiausias 
stilius 

Palankiausias stilius 
nagrin÷tai strategijai 

B1 A1 A2, A3 A1 A2 

B2 A1, A3 A2 A1, A2, A3 A2 

B3 A1 A1, A3 A1, A3 A2 

Stilių pasiūlos ir atitikmens palyginimų lentel÷je (28 lentel÷) matome, kad nei vienas e. pata-

r÷jo siūlomas stilius n÷ra idealus nagrin÷tomis aplinkyb÷mis, nes pasitaiko, kad siūlomas stilius n÷-

ra palankiausias pagal sprendimų rezultatus arba patenka ir į siūlomų, ir į nepalankių stilių aibę. 

Tokie nesutapimai ir login÷s klaidos gali būti d÷l mažos tyrimo imties (mokymo procese dalyvavo 

tik penki mokiniai).  
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2.5 Apibendrinimas 

Antrame skyriuje buvo apžvelgta e. mokymosi sistemų intelektualizavimo reikm÷ ir su ja su-

sijusios problemos. Išanalizuotas Q-learning algoritmas bei apžvelgtos jo alternatyvos, naudojamos 

dirbtinio intelekto sistemose. Pagilintos žinios agentinių technologijų srityje ir agentų funkcionavi-

mo srityje. 

Atliekant Q-learning algoritmo parametrų analizę, skaičiavimai buvo atlikti neautomatizuotu 

būdu – skaičiuojant parankin÷mis priemon÷mis (popierius, pieštukas, kalkuliatorius). Tod÷l yra pa-

did÷jusi klaidos atsiradimo rizika d÷l žmogiškojo faktoriaus. Siekiant kokybiškai ištirti ir patikrinti 

matematinių skaičiavimų teisingumą yra rekomenduojama skaičiavimus atlikti skaitmenin÷je terp÷-

je, automatizuojant skaičiavimo procesus. 

Gautus tyrimo rezultatus galima naudoti tolimesniuose tyrimuose, optimizuojant ir automati-

zuojant e. mokymosi sistemas. 
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3. PROBLEMINIŲ UŽDAVINIŲ SPRENDIMAS Q-LEARNING 
ALGORITMU 

Tyrimo tikslas yra sukurti taikomąsias programas, kurios realizuotų antrame skyriuje nagrin÷-

tą Q-learning algoritmą statin÷je ir kintamosiose aplinkose. Šiam darbui atlikti buvo pasirinktas 

IBM genties nešiojamas kompiuteris ASUS, turintis Intel® Celeron® M procesorių 1.60 GHz ir 896 

MB RAM. Operacin÷ sistema naudojama Microsoft Windows XP®. Programavimo kalba pasirinkta 

JAVA, kadangi ši kalba geba pati tvarkytis su nenaudojama atmintimi ir ją efektyviai paskirstyti 

vykdomajai užduočiai. Programavimo įrankiu pasirinkta nemokamo naudojimo JAVA NetBeans 

IDE v.6.5.1 aplinka, kadangi šioje aplinkoje yra patogiau kurti vartotojui priimtinas programas di-

zaino ir pateikimo atžvilgiu bei sutaupoma laiko, kuriant vizualius objektus. Objektų šabloninis ko-

das yra automatizuotai generuojamas darbin÷s aplinkos priemon÷mis (Ryškus, 2004). 

3.1. Statin÷s aplinkos modelio analiz÷ ir taikymas 

Naudojantis JAVA programavimo kalbos teikiamomis galimyb÷mis galima sukurti daugkarti-

nio naudojimo taikomąją programą su vartotojui patogia sąsaja. Tuo tikslu buvo sukurtas būsimos 

programos procesų šabloninis modelis (bendras veikimo planas), kuriuo bus vadovaujamasi toli-

mesniuose tyrimuose (23 paveikslas). Sąlyginiai per÷jimai tarp programos procesų leidžia efekty-

viai kontroliuoti programos darbą ir, esant būtinybei, greitai bei nesunkiai keisti parametrų reikš-

mes. 

3.1.1 Algoritmo inicializacija 

Tyrimo objektu buvo pasirinktas statin÷s mokymosi aplinkos modelis. Modelis vadinamas 

statiniu, nes visos pradin÷s reikšm÷s yra žinomos dar prieš uždavinio sprendimą. Inicializacijos me-

tu, pagal L. Ramašausko mokslo tiriamajame darbe (pirma dalis) nagrin÷tus parametrus, sistema 

apibr÷žia šias parametrų vertes (29 lentel÷). 

29 lentel÷. Statin÷s aplinkos inicializuojamų parametrų reikšm÷s 

Parametras Vert÷ Paaiškinimas 

α 0,9 Mokymosi greičio koeficientas 

λ 0,1 Pasitik÷jimo būsenos vert÷mis koeficientas 

0r  0,2 Apdovanojimas už neigiamą rezultatą 

1r  0,8 Apdovanojimas už teigiamą rezultatą 

),( asQ  Visi matricos laukai lygus 0 Būsenų darbin÷ lentel÷ 
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23 paveikslas. Bendrinis programos procesų modelis 

 

Strategijų užrašymui buvo pasirinktas masyvo duomenų tipas, kadangi dvimačiame masyve 

galima patogiai ir aiškiai keisti laukų reikšmes. Šiuo konkrečiu atveju buvo apibr÷žtas dvimatis 

),( mnS  masyvas su trimis stulpeliais ir penkiomis eilut÷mis, kur stulpeliai žymi konkrečias būse-

nas, o eilut÷s atitinka mokinius. L. Ramašausko pasiūlytą strategijų žym÷jimą pakeičiame į skaičia-

vimams ir teksto apdorojimo operacijoms patogesnį atlikti stilių.  

Jeigu mokinio B1 uždavinių sprendimo seka buvo A1, A3, tai masyve šie duomenys atvaiz-

duojami tekstiniu formatu 1 ir 3. Paskutinis skaitmuo atitinka s÷kmingo išsprendimo būseną. Tuo-

met tur÷ti strategijų duomenys ),( mnS  masyve atrodys taip (30 lentel÷).  

30 lentel÷. Inicializuotas ),( mnS  mokinių sprendimo strategijų masyvas  

),( mnS  B1 B2 B3 

1-as mokinys 13 222 13 

2-as mokinys 2 12 1 

3-ias mokinys 113 131 21 

4-as mokinys 32 2 2 

5-as mokinys 121 23 33 

Algoritmo fragmentas, realizuojantis pagrindin÷s ),( asQ  matricos inicializacijos procesą, pa-

teiktas 31 lentel÷je.  
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31 lentel÷. ),( asQ  lentel÷s inicializacija nulin÷mis vert÷mis 

String NullValue = "0"; 

        q11.setText(NullValue);  

        q21.setText(NullValue); 

        q31.setText(NullValue); 

        q12.setText(NullValue); 

        q22.setText(NullValue); 

        q32.setText(NullValue); 

        q13.setText(NullValue); 

        q23.setText(NullValue); 

        q33.setText(NullValue); 

Šis etapas apsaugo programą nuo nepageidaujamų duomenų, kurie gali būti pasilikę nuo anks-

tesnių skaičiavimų, įvedimo klaidos ar vartotojo geb÷jimo keisti laukų reikšmes. Inicializacija vyk-

doma iš karto, vykdant programą bei paspaudus mygtuką „ Inicializuoti Q(s, a)“ programos vyk-

dymo metu. Pastarasis veiksmas atitinka ),( asQ  lentel÷s pradinių reikšmių atkūrimo (angl. Reset) 

funkciją.  

Vartotojui yra suteikta laisv÷ bet kada programos vykdymo metu keisti parametrų reikšmes, 

tačiau pirminis uždavinio tikslas yra išspręsti Q-learning uždavinį su inicializuotais parametrais. 

Sekantis etapas yra pradinių strategijų inicializacija. Uždavinio sąlygos suformuotos strategi-

jos yra vartotojui pateikiamos kaip pradin÷s vert÷s (angl. Default Values) (32 lentel÷). Pastarąsias 

reikšmes vartotojas taipogi gali keisti savo nuožiūra. 

32 lentel÷. ),( mnS  pradinių strategijų inicializacija 

s11.setText("13");   s12.setText("222"); s13.setText("13"); 

s21.setText("2");     s22.setText("12");   s23.setText("1"); 

s31.setText("113"); s32.setText("131"); s33.setText("21"); 

s41.setText("32");   s42.setText("2");     s43.setText("2"); 

s51.setText("121"); s52.setText("23");   s53.setText("33"); 

Programa taip pat leidžia vartotojui grąžinti pradines ),( mnS  vertes ir išvalyti strategijas, ati-

tinkamai paspaudus „Pradin÷s strategijos“ ir „ Valyti strategijas“ pavadintus mygtukus. 
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3.1.2 Duomenų apdorojimo metodas 

Inicializacijos ir pradinių duomenų keitimo faz÷s laikomos užbaigtomis, kai vartotojas nu-

spaudžia mygtuką „Skaičiuoti “. Tuomet pradedami vidiniai skaičiavimo procesai, tiesiogiai siejan-

tys Q-learning algoritmą ir rezultatus. 

Kadangi programoje yra numatyta parametrų realaus laiko keitimo vykdymo metu galimyb÷, 

prad÷jus skaičiavimų procesus pirmiausia sistema nusiskaito reikšmes į savo darbines duomenų 

struktūras ir atlieka esminius duomenų tipų keitimo procesus (33 lentel÷) 

33 lentel÷. Duomenų nuskaitymas į darbines duomenų struktūras ir duomenų tipų keitimas 

double q[][] = new double[3][3]; 

q[0][0]=Double.parseDouble(q11.getText()); 

... 

double lambda = Double.parseDouble(lambdaINPUT.getText()); 

double r0 = Double.parseDouble(r0input.getText()); 

Vartotojo sąsajos aplinkoje visi duomenys yra laikomi tekstinio formato pavidalu arba simbo-

lių eilut÷s tipo. Skaičiavimo operacijoms atlikti visus tekstinius duomenis reikia pakeisti į skaičia-

vimo operatoriams priimtinus duomenų tipus. Tai padaryti leidžia duomenų tipų suderinamumo 

atitinkami metodai (Ryškus, 2004). 

Vienas iš pagrindinių ir pirminių Q-learning vykdymo dalių yra maksimalios reikšm÷s iš ati-

tinkamo ),( asQ  lentel÷s regiono išskyrimo vidinis procesas (vykdomas duomenų apdorojimo pro-

ceso metu). Buvo panaudotas trijų sąlyginių per÷jimų algoritmas maksimalios reikšm÷s išrinkimui 

(24 paveikslas) iš trijų pradinių įvesties A, B ir C narių. Lyginimo operacijų metu yra išrenkama 

didžiausia reali reikšm÷, kuri v÷liau naudojama tolimesniuose skaičiavimo procesuose. 

24 paveikslas. Maksimalios reikšm÷s išskyrimo algoritmas 
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Šis algoritmas uždavinio sprendime yra realizuotas (34 lentel÷) būdu, kur skaičius A atitinka 

q[x][0] , B – q[x][1]  ir C – q[x][2]  lentel÷s narius iš einamosios x-osios eilut÷s. 

34 lentel÷. Maksimalios realios ),( asQ  lentel÷s x-ojo regiono išrinkimo algoritmo realizacija 

if (q[x][0] >= q[x][1]) 

{ 

        if (q[x][0] >= q[x][2]) 

        { 

                max = q[x][0]; 

        } 

        else 

        { 

                max = q[x][1]; 

        } 

} 

else 

{ 

        if (q[x][1] >= q[x][2]) 

        { 

                max = q[x][1]; 

        } 

        else 

        { 

                max = q[x][2]; 

        } 

} 

Q-learning algoritmas yra iteratyvus. Pagrindiniai skaičiavimai atliekam tiek kartų, kiek buvo 

spręsta uždavinių. Skaičiavimams taikomas ankščiau apžvelgtas adaptuotas AIES Q-learning algo-

ritmas. Programos kode Q[x][a]  atitinka x+1-ojo mokinio sprendžiamo a+1 stiliaus uždavinius Q 

lentel÷s reikšm÷. Naudojamas x+1 ir a+1 indeksavimas, nes JAVA programavimo kalboje visi in-

deksai pradedami numeruoti nuo nulin÷s pozicijos. Tai reiškia, kad pirmasis mokinys tur÷s nulini 

indeksą, antrasis – pirmą, trečiasis – antrą, n-asis – n+1-ą (Ryškus, 2004). Paskutinio algoritmo ko-

das matomas programos fragmente (35 lentel÷). 
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35 lentel÷. Q-learning algoritmo kodo sąlygos sakinio pavyzdys 

double suma=0; 

if (ilgis == ii+1) 

{ 

        suma = (1-alpha)*q[x][a]+alpha*r1+lambda*max; 

        q[x][a]=suma; 

} 

else 

{ 

        suma = (1-alpha)*q[x][a]+alpha*r0+lambda*max; 

        q[x][a]=suma; 

} 

3.2 Mišrios aplinkos modelio realizavimo programa 

Šios kuriamos programos veikimo modelis nesiskiria nuo 3.1 skyriuje sudarytos programos, nes 

naudoja tuos pačius pagrindinius procesus, kurie yra pavaizduoti 23 paveiksle. Programos modelis 

vadinamas „mišrios aplinkos modeliu“, nes jis yra statin÷s ir dinamines aplinkų sintez÷s rezultatas. 

Dinamiškumą pažymi kaskart skirtingų atsitiktinių strategijų generavimas, vartotojo galimyb÷ keisti 

mokinių skaičiaus ir strategijų maksimalaus ilgio vertes. Statiškumą pažymi dinamiškai sugeneruo-

tų ar įvestų reikšmių naudojimas atliekant skaičiavimus. 

Esminiai skirtumai nuo pirmutin÷s programos yra šie: 

• kintami mokinių ir strategijų ilgio skaičiai; 

• atsitiktinis strategijų generavimas; 

• atliekama minimali įvedamų parametrų kontrol÷; 

• informatyvesn÷ vartotojo sąsaja. 

Toliau pateikiami šių skirtumų realizavimo ypatumai. 

3.2.1 Skirtumų apžvalga ir realizavimas 

Statiniam modeliui sukurtas papildomas laukas, leidžiantis vartotojui keisti dalyvaujančių 

mokymo procese mokinių skaičių ir didžiausią išsprendimo strategijos ilgį (25 paveikslas).  

25 paveikslas. Papildomi programos įvesties laukai 
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Šiems laukams yra suteikiamos pradin÷s reikšm÷s, lygios 5 (36 lentel÷). Siekiant išvengti di-

delių skaičiavimų, buvo įvesti apribojimai, kad maksimalus mokinių skaičius negali viršyti 1000 ir 

laikoma, kad mokinys iš dešimto karto tikrai išsprendžia jam pateiktą užduotį (gali ją išspręsti ir 

greičiau). 

36 lentel÷. Pradinių reikšmių nustatymas naujiems programos laukams 

jLabel13.setText("Dalyvaujančių mokinių mokyme skaičius"); 

        mokSK.setText("5"); 

... 

jLabel15.setText("Išprendimo strategijos maksimalus kelias"); 

        maxSTRkelias.setText("5"); 

3.2.2 Atsitiktinis strategijų generatorius 

Siekiant įvairov÷s ir skirtingų pradinių duomenų bei jų generavimo automatizavimo, buvo su-

kurtas elementarus skaičių generatorius (37 lentel÷), kuris generuoja atsitiktinius sveikus skaičius 

nuo 1 iki maksimalaus galimo strategijos išsprendimo ilgio. Generavimas vykdomas tiek kartų, kiek 

reikia sukurti strategijų. 

37 lentel÷. Strategijos kelio ilgio generatorius 

int maxkelias = Integer.parseInt(maxSTRkelias.getText()); 

... 

int result = 1 + (int)(Math.random()*(maxkelias-1)+0.5); 

Žinant strategijos ilgį yra panaudojamas antras atsitiktinis skaičių generatorius, kuris sugene-

ruoja išsprendimo strategijos kelią (38 lentel÷). Šis generatorius generuoja strategijos narius, kurie 

yra iš intervalo nuo 1 iki 3. Šie r÷žiai yra nustatyti sprendžiamo uždavinio sąlygoje. Šį uždavinį bū-

tų galima tobulinti, įvedant kintamo ilgio išsprendimo laukus (pavyzdžiui, kai mokymo procese ga-

lima pasirinkti galimų sunkumo lygių skaičių), tačiau šiuo atveju, paprastumo ir aiškumo d÷lei, bu-

vo pasirinktas statinis laukas su nekintančiu laukų skaičiumi. 

38 lentel÷. Išsprendimo strategijos kelio atsitiktinis generatorius 

String seka=""; 

for (int lstr=1;lstr<=result;lstr++) 

{ 

        String fin = ""; 

        int finINT = 1 + (int)(Math.random()*(2.5)); 

        fin = Integer.toString(finINT); 
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        seka = seka + fin; 

} 

3.2.3 Programos kontrol÷ ir informatyvesn÷ vartotojo sąsaja 

Programa buvo papildyta minimalia įvedamų parametrų kontrole. Kadangi programa yra 

„jautri“ įvedamų laukų reikšm÷ms (t. y. į laukus galima įvesti visus galimus simbolius), įvedus ne-

korektiškus parametrus programa neveiks. Pastaroji, kaip ir pirmoji programa, yra skirta atidžiam 

vartotojui, kuris įveda tik korektiškas reikšmes. Siekiant sumažinti galimos įvedimo klaidos tikimy-

bę, programa buvo papildyta nauja (mokinių skaičiaus ir maksimalios išsprendimo strategijos ilgio) 

įvesties parametrų tikrinimo funkcija. Paspaudus mygtuką „Tikrinti parametrus “, programa patik-

rina, ar įvesti parametrai yra programos numatytuose r÷žiuose. Jei programa aptinka r÷žių peržen-

gimą, ji informuoja vartotoją apie neatitikimus informacijos pateikimo lange (26 paveikslas). 

26 paveikslas. Tikrinamų parametrų ataskaitos pateikimas vartotojui 

 

3.3 Sukurtų programų duomenų ir realizavimo analiz÷ 

3.3.1 Programos v100 rezultatų palyginimas 

Remiantis sudarytu bendriniu programos procesų modeliu ir sukurtaisiais algoritmais, parašy-

ta programa v100, kuri pagal duotus parametrus apskaičiuoja Q lentel÷s reikšmes. Šios programos 

tikslas buvo patikrinti 2 skyriuje gautą skaičiavimų tikslumą, palyginti rezultatus ir sukurti automa-

tizuotą aplinką, kuri būtų patogi vartotojui ją valdyti ir sekti rezultatus. Pradinis programos darbo 

langas matomas 27 paveiksle. 
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27 paveikslas. Pirmin÷s programos v100 pradinis vaizdas 

 

Atlikus skaičiavimus su statiniais pradiniais duomenimis, gaunamas rezultatas yra atvaizduo-

jamas atitinkamuose programos laukuose ir matomas 28 paveiksle. Gautos Q lentel÷s reikšm÷s ma-

žai skiriasi nuo antrajame skyriuje apskaičiuotų rezultatų (39 lentel÷). Skirtumai tarp rezultatų atsi-

randa d÷l to, kad skaičiuojant Q lentel÷s reikšmes primityviai, nenaudojant kompiuterinių įrankių, 

buvo apvalinama penkių skaičių po kablelio tikslumu, o panaudojus kompiuterines technologijas – 

imamos pakankamai tikslios reikšm÷s. Didesni skirtumai gal÷jo atsirasti d÷l žmogiškojo faktoriaus 

klaidos, skaičiuojant primityviu (popierius + pieštukas) būdu. Šiuo atveju programos pateikiami 

rezultatai yra tikslesni ir tik÷tina, kad korektiški. Palyginimui pateikiami programos ir antro sky-

riaus skaičiavimų, Q lentelių galutiniai rezultatai, gauti naudojant statinius duomenis.  

39 lentel÷. Programos ir primityvaus skaičiavimų rezultatų palyginimas 

Programos rezultatai Primityvaus skaičiavimo rezultatai 

),( asQ  A1 A2 A3 

B1 0,7848018 0,3528 0,35352 

B2 0,8365536 0,3589056 0,83038176 

B3 0,8676 0,83214 0,840816 
 

),( asQ  A1 A2 A3 

B1 0,779668 0,345184 0,344232 

B2 0,826076 0,348011 0,745781 

B3 0,87281 0,767952 0,831765 
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28 paveikslas. Q-learning algoritmo veikimo rezultatas su antrojo skyriaus duomenimis 

 

3.3.2 Eksperimento paklaidų įvertinimas 

Algoritmo kokyb÷s įvertinimui atliktas eksperimentas (Eidukas, 2002). Programos v100 ban-

dymų metu gautųjų rezultatų kiekybiniai įverčiai (bendrieji skirtumai, nuokrypų absoliučios reikš-

m÷s) pateikti 40 lentel÷je.  

40 lentel÷. Absoliučių skirtumų tarp rezultatų šaltinių lentel÷ 

),( asQ  A1 A2 A3 

B1 0,0051338 0,007616 0,009288 

B2 0,0104776 0,010945 0,08460076 

B3 0,00521 0,064188 0,009051 

Iš skirtumų (40) lentel÷s duomenų matyti, kad tik du laukai viršija daugiau nei dviejų procen-

tų netikslumą (lentel÷je pažym÷ti ryškesniu šriftu) ir tik du laukai nežymiai peržengia vieno procen-

to skirtumą (lentel÷je pažym÷ti pasvirusiu šriftu). Tai leidžia pasitik÷ti primytivaus (antrajame sky-

riuje) skaičiavimo gautais apytiksliais rezultatais ir vadovautis programos pateikiamomis Q lentel÷s 

tiksliomis reikšm÷mis.  
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3.3.3 Programos v200 aprašymas 

Sukurtoji programa yra dinamiškesn÷ ir profesionalesn÷, nei anksčiau apžvelgtoji v100, ka-

dangi gali atlikti sud÷tingesnius skaičiavimus, gali modeliuoti vis skirtingas strategijas bei apmo-

kymo aplinkas. Taip pat programa atlieka ir minimalų parametrų tikrinimą, siekiant išvengti neko-

rektiškų įvesties parametrų. Siekiant minimalios kontrol÷s ir apsaugos nuo nekorektiškų įvesties 

duomenų, programa buvo papildyta naujomis funkcijomis, kurios tikrina pradinius duomenis ir, 

įvykus incidentui, informuoja vartotoją.  

Vartotojui paliktos teis÷s keisti parametrų reikšmes, jas pakeičiant kitomis. Vienas iš esminių 

privalomųjų vartotojo žingsnių yra tai, kad vartotojas privalo pasinaudoti strategijų generavimo 

funkcija, nor÷damas toliau dirbti su programa. Jei jį domina gautosios strategijos, jas galima pama-

tyti, paspaudus mygtuką „Parodyti strategijas“. Jei vartotojas yra nepatenkintas strategijomis, jis 

gali jas išvalyti, modifikuoti ar tiesiog sugeneruoti naujas.  

Derinant programą, lygiagrečiai buvo atliekamas skaitmeninis eksperimentas. Pradinis sukur-

tosios programos darbinio lango vaizdas matomas 29 paveiksle, o atsitiktinai parinkto programos 

pirmosios iteracijos įvykdymo rezultatai – tame pačiame darbo lange – parodytas 30 paveiksle.  

29 paveikslas. Programos v200 darbo langas eksperimento pradžioje 
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30 paveikslas. Programos pirmosios iteracijos įvykdymo rezultatai 

 

3.4 Apibendrinimas 

Šiame skyriuje buvo atliktas skaitmeninis eksperimentas, kurio rezultatai akivaizdžiai parod÷ 

sukurtųjų ir analitiškai įvertintų VMA algoritmų ir komunikacinių modelių gyvybingumą, remiantis 

teoriniais mokslinių tyrimų analogijos ir ekstrapoliacijos metodais. Viso darbo rezultatų apibendri-

nimui pateikiama 41 lentel÷, patvirtinanti tyrimo hipotezę ir leidžianti suformuluoti darbo išvadas, 

kuriose matyti pasiektas darbo tikslas ir išspręsti uždaviniai.  

Tyrimo metu buvo detaliai susipažinta su Q-learning algoritmo techniniais veikimo žingsniais 

ir praktine jų realizacija JAVA programavimo kalba. Sukurtos dvi programos, kurios realizuoja Q-

learning algoritmą naudojančius agentus skirtingose mokymosi aplinkose. Programa v100 (bylos 

pavadinimas versija100.java) imituoja statin÷s mokymosi aplinkos modelį, o programa v200 (bylos 

pavadinimas versija200.java) imituoja agento veikimą mišrioje mokymosi aplinkoje. Pastaroji pro-

grama turi daugiau galimybių imituoti skirtingus veikimo atvejus be papildomo vartotojo įsikišimo. 

Buvo palyginti antrojo skyriaus darbo rezultatai su programos v100 rezultatais ir esminių skirtumų 

nebuvo pasteb÷ta, o tai leidžia manyti, kad programa dirba korektiškai. Kadangi programa v200 yra 
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sukurta programos v100 pagrindu, tranzityviai sprendžiame apie programos v200 teikiamų rezultatų 

korektiškumą. 

41 lentel÷. Modelių su dirbtinio intelekto įskiepiais taikymo VMA tyrimuose rezultatai 

Modelio tipas Panaudota darbe 

Verbalinis (žodinis, vaizdinis) modelis yra apra-

šomasis modelis, leidžiantis neformaliai išreikšti 

žmogaus id÷ją arba požiūrį. Toks modelis būna 

pradinis informacijos šaltinis, tiriant žmogiškojo 

pažinimo procesus.  

Verbalinis modelio aprašymas panaudotas for-

muluojant naujus VMA algoritmus su dirbtinio 

intelekto (agentiniais, multiagentiniais progra-

miniais) įskiepiais.  

Natūrinis (fizinis, materialus) modelis realiai 

demonstruoja tam tikras sistemos savybes. To-

kio modelio kūrimas ir taikymas reikalauja natū-

rinio eksperimento ir modeliavimo metodikų 

derinimo, tod÷l patys modeliai užima tarpinę 

vietą tarp teorinių ir eksperimentinių metodų.  

Kuriami VMA objektai, kuriuos pagal jų tikslų 

aprašymą generuoja ir pavaizduoja darbinis arba 

paslaugų kompiuteris. Nustatyta, kad tokį natū-

rinį modelį panaudoti neefektyvu, nes daug 

skaičiavimų reikia atlikti "rankomis".  

Simbolinis modelis išreiškiamas tam tikros for-

maliosios kalbos priemon÷mis. Tai aukščiausias 

žinių apibendrinimo lygmuo, nes juose žinių 

pateikimo forma leidžia abstrahuotis nuo konk-

retaus turinio. Vienas abstraktus ženklinis apra-

šas apibendrina didelę galimų sistemos sud÷ties 

ir elgsenos variantų įvairovę.  

VMA tyrimams ir agentiniam intelektualizavi-

mui sukurtieji algoritmai įgyvendinti Java pro-

gramavimo kalba (JDK). 

Darbe apžvelgtus matematinius modelius ir jų algoritmų realizacijų tyrimus galima tęsti, sie-

kiant išsiaiškinti sistemoje vykstančių Markovo procesų subtilybes ir optimaliai panaudoti jų mate-

matines savybes. Taip pat būtų naudinga išsiaiškinti daugiaagentinių mokymosi aplinkų architektū-

ros problemas ir patobulinti pačių aplinkų programinio realizavimo būdus, kadangi jos tampa svar-

biu šiuolaikinių elektroninio mokymosi technologijų komponentu ir turi neabejotinas pritaikymo 

perspektyvas Lietuvos švietimo ir mokymo įstaigose.  
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IŠVADOS 

 

1. Atlikus nuotolinio mokymosi sistemų ir jų aplinkų mokslinę analizę ir išnagrin÷jus infor-

macijos bei žinių vadybinius aspektus sudarytas tose sistemose vykstančių informacijos ir žinių kai-

tos procesų modelis. Sukurti algoritmų pavyzdžiai, leidžiantys algoritmuoti tiek paprastas (vieno 

agento), tiek sud÷tingas (daugelio agentų, multiagentines) e. mokymosi sistemas, naudojančias su-

kurtojo informacijos ir žinių kaitos modelio elementus. Nustatyti e. mokymosi sistemų naudojimo ir 

realizavimo privalumai ir trūkumai.  

2. Ištirtos naujos algoritmų su dirbtinio intelekto įskiepiais panaudojimo galimyb÷s, taikant 

sukurtąjį konceptualų informacijos ir žinių kaitos procesų modelį e. mokymuisi, taip pat agentin÷se 

e. mokymosi sistemose. Išanalizuotas Q-learning algoritmas bei apžvelgtos jo alternatyvos, naudo-

jamos dirbtinio intelekto sistemose bei algoritmo emuliavimo metu gauti rezultatai leido trivialiu 

būdu pasiekti realaus e. mokymosi sistemos elemento – e. patar÷jo atliekamo darbo gerą rezultatą.  

3. Atliktas mokslinis – tiriamasis darbas leido sukurti naujas vartotojui patogias taikomąsias 

programas, kurios emuliuotų agentų dirbtinio intelekto vykdomus skaičiavimus e. mokymosi siste-

mose ir pagerintų mokinio ir sistemos komunikaciją. Gauti tiriamojo darbo rezultatai leido nustatyti 

potencialias skaičiavimo netikslumų galimybes sukurtojo ir įgyvendinto modelio realizacijoje bei 

leido įžvelgti sukurtųjų modelių pritaikomumą realiose e. mokymosi aplinkose. 

4. Apibendrinus rezultatus ir įvertinus atlikto darbo mokslinių tyrimų apimtis matyti, kad 

mokslinis – tiriamasis darbas gali būti tęsiamas ir gilinamas tiek informacijos ir žinių vadybos ana-

liz÷s aspektais e. mokymosi aplinkų valdymo srityje, tiek dirbtinio intelekto įskiepių optimizavimo 

ir tobulinimo kryptimis e. mokymosi sistemose. 
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SANTRAUKA ANGLŲ KALBA 

One of the branches of E-Learning is Reinforcement Learning, whose origins go back to cy-

bernetics, statistics, psychology, neuroscience and computer science intersections, based on Intelli-

gent Multiagent Software action in a dynamic environment. Modern E-Learning systems must react 

to the challenges and meet up difficulties associated with human-computer interaction and commu-

nication problems. Therefore is important to explore application of Artificial Intelligence in the new 

E-Learning systems.  

The aim of this work is to explore the use of artificial intelligence implementations for E-

Learning systems and increase its opportunities hereby introduce them to a multiagent E-Learning 

environment and to create user-friendly applications emulating the calculations and summarize the 

results. Presented work describes the new research of E-Learning and AI algorithms provided with 

a clear scientific value and the actual practical application, improving the training and education 

problems, using created system modules saves student time by selecting the optimal presentation 

materials.  

The results of research topics of this work are relevant now and possibly will be even more 

important in the future.  
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