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I. Методология на провеждане на проучване на състоянието на проблема 
(SOTA: state-of-the-art) 

Проучване на съвременните тенденции се извършва по методологията показана на фиг. 

1.  
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Фиг. 1 Методология на провеждане на проучване на състоянието на проблема 

 

Изследването да използва дигитални библиотеки на Science Direct, ACM, IEEE Xplore, 

Emerald, ERIC, EBSCO, ResearchGate, ProQuest Index to Theses и Academia. В резултат се 

изпълнява съответната заявка по зададени ключови думи, като търсенето се осъществява по 

тема, анотация и ключови думи на статията. За съответните проучвания се изпълниха 

следните заявки: 

 Проучване на обработка на големи масиви от данни при системите за управление 

на обучението и образователните игри: TITLE-ABS-KEY (data  AND mining  AND 

e-learning). 

 Проучване на методите и техниките за препоръки и адаптация на учебно 

съдържание и работен поток от учебни дейности: TITLE-ABS-KEY (adaptation  

AND recommendation  AND e-learning). 



   
 

 Проучване на използването на анализа на големи масиви от данни при обучението 

и игрите: TITLE-ABS-KEY (learning  AND analytics AND e-learning ). 

В резултат от изпълнението на заявката се получават в различните бази данни се 

получават определен брой статии - QTN (Query Total Number). След което се прилагат 

допълнителни критерии, за да се отстранят статиите, които не са свързани със съответния 

проблем и се получава нов брой на избраните статии - SCN (Selected Criteria Number). 

Например при търсенето с ключовата дума adaptation, която се среща и в machine learning, е 

необходимо да се убедим, че са отстранени всичките статии, които не са свързани с 

образователната област.  

Третата фаза е да се прмахнат тези статии, които вече се дублират от другите източници 

и се получават брой статии за преглед и анализиране - RPN (Research Paper Number). 

 

II. Съвременни тенденции при обработка и анализ на големи масиви от 
данни при системите за управление на обучението и образователните игри  

1. Обработка и анализ на големи масиви от данни при системите за управление 

на обучението и образователните игри 

Една от най-предизвикателните задачи за днешните организации са извличането на 

информация и стойност от данните, съхранявани в различни информационни системи във 

всяка една област. Тези данни, които са много сложни и твърде обемни, за да бъдат 

обработвани от традиционната системи за управление на база данни, се наричат големи 

масиви от данни. Големите данни е термин за група от масиви от данни, толкова масивни и 

усъвършенствани, че да станат трудно да се обработва с помощта на инструменти за 

управление на бази данни или съвременни обработка на приложения. Независимо дали става 

дума за ежедневни данни, бизнес данни или основни данни, ако те представляват масивна 

обем от данни, структурирани или неструктурирани, данните са от значение за 

организацията. Не само измеренията на данните са важни - това е как се използва от 

организацията за извличане на по-задълбочени прозрения, които могат да ги тласнат към 

по-добър бизнес и стратегически решения. Тези данни могат да бъдат използвани за 

определяне на качеството на изследванията, подобряване на процеса на процеса в 

организация и др.  

Обработка и анализ на големи масиви от данни при системите за управление на 

обучението и образователните игри се развиват в четири основни модула с цел осигуряване 

на качествено образование и възможност за разработване на гъвкави учебни дейности: 

1. Създаване и доставяне на електронно учебно съдържание  

2. Оценяване  

3. Комуникационни канали  

4. Административно осигуряване  



   
 

1.1. Създаване и доставяне на електронно учебно съдържание 

Създаването и доставянето на електронно учебно съдържание е свързано с разработка 

на електронно учебно съдържание, които да поддържат средства за създаване на 

материалите за курс. От друга стана са необходими и среди, които да могат да се използват 

като хранилища (repository) за страници, мултимедия, видео клипове и др.  

Ядрото на всяко едно електронно учебно съдържание е мултимедията, която има за 

основна цел да подобри интерактивността ученик-възпитател чрез систематизиране на 

отношенията между основните участници в обучението. Следователно, мултимедийната 

оценка на средата за електронно обучение се стреми да подпомогне организацията на 

дидактическия материал и да подобри системата за препоръки, за да направи учебния процес 

по-ефективен [21, 43, 46, 2]. 

В [83] е разработена система за оценка на обучението на учениците чрез анализ на 

факторите, който влияе върху тяхното поведение по време на използване на медията. За да 

се оцени нивото на обучение на ученика, е използвана техниката на дървото за вземане на 

решения. Целта е да подобри метода за оценка, за да подобри поведението на учениците във 

връзка с използването на учебната среда [83].  

Търсенето на поведенчески модели на учениците при достъп и разглеждане на 

образователни ресурси е целта на статията [48]. Авторите извличат поведенчески модели, 

свързани с взаимодействието на ученика с образователното медии. За това авторите 

използват правилата за асоцииране и откриването на последователността в записите за 

достъп на ученика до учебния материал. Резултатът подчертава възприятието на ученика и 

идентифицира тенденциите по отношение на използването на образователни медии за учене 

[25]. 

Средите за електронно обучение генерират данни като регистрационни файлове за 

достъп, използваемост на медии, бележки за дейности и др. взаимодействия. Pascual-Cid et 

al. [59] разработи система за изследване и визуализиране на генерираните данни в тези 

среди, и се стреми да анализира тези данни, използвайки статистически техники за 

извличане на модели на поведение на ученика. 

Данните се представят по интерактивен начин, като по този начин предоставят важни 

данни за оценките на преподавателя, за да се установи най-доброто преподавателски 

практики [13, 46, 71, 85] твърдят, че понастоящем сериозните  игри са привлекли 

вниманието на преподавателите, представяйки допълнителна функция към учебния процес. 

Това изследване сравнява други методи за оценка като метод Delphi [3], AHP (Analytic 

Hierarchical Процес) [6] и метода на Fuzzy оценка [41]. Авторите предлагат метод на 

машинно обучение, базиран на изкуствените невронни мрежи като алтернатива на модела 

за оценка, използващ образователния игри. Моделът за оценка използва извадки за 

обучение, за да намали влиянието на субективните фактори и да предостави точни 

показатели за автоматично оценяване на образователните медии. В [66] се стремят да 

предоставят полезна информация за оценка на нивото на интерес на учениците към 

образователните медии, използвайки данните си за достъп до учебни материали (медии). 

Данните за достъп се групират и анализират, за да се разпознае поведението модели, 



   
 

например, идентифицират дали инструкциите са били неадекватни или недостатъчни, или 

да идентифицират проблеми с видимостта в публикувано съдържание с цел преглед и 

организиране на образователното съдържание.  

За такива бяха използвани клъстерните техники (K-Means и самоорганизиращи се карти- 

SOM) с цел намиране на групи със специфично поведение и откриване на лица с нетипично 

поведение [45, 68]. Авторът предполага, че може да е интересно да се свърже поведението 

по подразбиране с резултатите от оценката на учениците. 

Някой автори [46]  имат за цел да да подобрят използването на образователните медии и 

да оценят ефективността на действията на възпитателя. За това авторите се използват 

клъстериране, правила за асоцииране и техники за дърво за вземане на решения за извличане 

и комбиниране на правила, свързани с образователни медии и учебни планове, с цел 

подпомагане на образователното управление на администратора и за подобряване на 

преподаването и ученето  [43, 12, 71]. 

 

1.2. Оценяване  

При електронното обучение оценката на предложените дейности и разбирането на 

моделите на поведение на учениците за преподавателите са важни и сложни въпроси и 

редица изследвания се стремят да намерят решения на тези въпроси [53]. 

В [91] се стремят да оценят дейностите на учениците в опит да идентифицират 

нетипични модели на поведение от дневници за достъп и дейности, реализирани от 

обучаемите. Авторите се стремят да извлекат полезни модели чрез статистически анализ и 

прилагане на обобщаваща техника от уеб-дневници, за да намерят тенденции в тези модели. 

Целта е да се помогне на преподавателя в оценката на обучението и да се интерпретират 

нуждите на учениците, за да се подобри тяхното представяне [12]. 

В допълнение към намаляването на чувството за изолация от студента в курса за 

електронно обучение, авторите се стремят и да намалят процента на отпадане на студента, 

използвайки техники за наблюдение и постоянно приспособяване на преподаването на 

студента по време на обучението [77]. 

В [52]  се използват генерираните данни от системите за управление на обучението, за 

да идентифицират важни модели в отношенията между профила на ученика и решаването 

на проблеми, за да се установят най-добрите стратегии за разрешаване, които могат да бъдат 

препоръчани за различни профили на ученици. Авторите използват правила за асоцииране 

за откриването на тези модели [52]). Целта е да се дадат предложения на преподавателите 

за дидактическо-педагогически интервенции, които имат за цел подобряване на 

представянето на учениците по време на обучението и обучението въз основа на решаване 

на проблеми [59]. 

Някои изследователи се стремят да оценят резултатите от обучението на учениците, 

използвайки информация от взаимодействие и достъп до образование медии [15]. Целта е 

да се осигури по-добра представа за преподавателите относно основните фактори, които 

влияят върху учебните постижения на учениците. За постигането на тези цели се прилага 



   
 

релационен анализ на Grey [14], техника на клъстериране, правила за размита асоциация и 

алгоритми за размито извеждане.  

Тъй като няма окончателни механизми за оценка на ефективността на процеса на 

електронно обучение, (обикновено крайният резултат се дава чрез обобщена оценка), [12, 

54] представят уеб система за реализиране на формативна оценка, използвайки 

статистически корелационен анализ, Fuzzy клъстеризация, наред с други техники [47, 59, 

62]. Целта е да се идентифицират основните формативни правила за оценяване според 

профила на ученика, целящ персонализиране в използваните образователни медии. Тази 

система позволява на преподавателите и преподавателите да разберат факторите, които 

влияят върху ученето на учениците, и осигурява по-добро производство на учебни 

материали и най-добрите практики на преподаване [13, 54].  

В [80] разработиха предсказващ модел на представянето на ученика, който въз основа на 

постигнатото преди това тестове за умения, е в състояние да предскаже представянето на 

ученика по време на учебния процес. По този начин, моделът за прогнозиране открива учене 

на недостатъци периодично, позволявайки на преподавателя да проследява представянето 

на ученика и в крайна сметка да направи подходящото интервенции, за да се предотврати 

избягването или неуспехът на ученика [13, 54]. 

Прогнозирането на поведението на ученика ви позволява да разберете аспектите, които 

влияят положително на обучението. Авторите [17] се стремят да получат лична информация 

и информация за поведението на ученика и представянето му по време обучението. 

Авторите предлагат модел за самонастройка, способен да идентифицира навици, нужди и 

предпочитания.  

От друга страна, в [79] твърдят, че наблюдението на ученето на учениците означава 

разбиране на тяхното поведение, нужди и недостатъци и да се установят стратегии за 

насочване на педагога при вземане на решения в помощ на ученика. Авторите предлагат 

правила за асоцииране на данни за приложението за оценка на преподавателите чрез 

алгоритъм Predictive-Apriori [71, 4]. Тези стратегии осигуряват по-надеждни параметри, за 

да помогнат на преподавателя при по-добри решения според интересите на ученика. 

В [81] твърдят, че е важно да се оцени учебната система, за да се осигури динамична и 

подходяща ориентация към ученика, като изпълнение на дейности и за предоставяне на 

обратна връзка на преподавателя за поведението и представянето на ученика по време на 

учебния процес.  

В [92] се разработи система за оценка на обучението, базирана на цифрови игри, 

търсейки информация за важността и качество на преподавателската практика. За анализ на 

генерираните данни по време на учебната практика са използвани CLOSET [61] и алгоритми 

за правила за асоцииране (Apriori). Подобрената техника CLOSET се оказа повече подходящ 

от традиционния алгоритъм на Apriori, тъй като подобреният CLOSET намери правила без 

съкращения и без нарушаване на пълнотата при извличане на модели. Резултатите показаха 

ефективност при оценка на качеството на образованието чрез полезна информация за 

профила на възпитателя и, получени важни правила за насочване на възпитателя и 

образованието управление по отношение на представянето на ученика [71, 79, 92]. 



   
 

И накрая, според [26], за да разберете важна информация за представянето на ученика, е 

необходимо да анализирайте данни като: достъп до системата за запис (дневници); 

взаимодействия ученик-възпитател; и семантични данни от дискусионни форуми и чатове. 

Документът се стреми да постигне изводи във връзка с представянето на ученика, като 

използва многослойна класификация на Perceptron и случайни горски техники [34]. 

Резултатите подчертават важността на извършването на изводи в ученическия 

индивидуално представяне и за подпомагане на педагогическите стратегии, предложени за 

намаляване на избягването и неуспеха на учениците [12, 13, 19]. 

 

1.3. Комуникационни канали 

Различават се два вида комуникация: синхронна и асинхронна. Най-важната услуга за 

асинхронна комуникация е електронната поща. Платформата трябва да поддържа и групова 

комуникация, предлагаща услуги като дискусионни форуми и споделено пространство, 

където студентите могат да обменят документи. Освен асинхронна комуникация, може би 

на второ място по важност, е синхронната комуникация като споделено работно място 

(онлайн демонстрации) и/или аудио/видео конференции. 

Мненията на учениците в текстови блогове и дискусионни форуми се анализират от [35], 

които се стремят да идентифицират дали чувството на ученика е положително или 

отрицателно. В тази статия се реализира класификацията на чувствата и мненията с помощта 

на Модел на Марков (HMM: Hidden Markov’s Models) и методът SVM (Support Vector 

Machine). Този подход осигурява параметри за най-добро вземане на решения, като по този 

начин позволяват да се подобри качеството на електронното обучение [35, 77]. 

От друга страна, в [73] имат за цел да намалят натоварването на преподавател и 

преподавател чрез генериране на резултата от участниците (учениците) в дискусионните 

форуми. Авторите използват индикаторите за обучение Learning Vectors (LV) [35] като 

инструмент за оценка. 

В [44] предлагат съпътстваща стратегия на ученика въз основа на неговия исторически 

анализ и взаимодействия с преподавателя чрез чатове и дискусионни форуми. Авторите 

използват техниките за клъстериране и асоцииране на историческите данни и 

взаимодействията на учениците и целта му е да идентифицира нивото на интерес на ученика 

и участието му в дейностите. 

 

1.4. Административно осигуряване 

Администраторът представлява участник, отговорен за управлението на всички етапи на 

преподаването и обучението. За тази роля се изискват специфични умения и знания в 

управлението на образованието, който трябва да помогне за еволюцията и подобряването на 

образователната среда [29, 67]. Повечето статии препоръчват администраторът да 

притежава технически умения, умения за човешко поведение (култура, убеждения, нагласи 

и мнения) и накрая да има общ преглед на институцията във връзка със своята структура и 

цели. Администраторът трябва да е запознат с въпроси като структурата на учебната среда, 



   
 

качеството и наличността на учебни материали и да осигури подходящ достъп до 

преподавателя и ученика в системите за управление на обучението [20, 69, 82].  

Административното осигуряване е най-важният аспект при системите за управление на 

обучението. От една страна то е свързано със сигурността на системата и осъществяване на 

коректен достъп до системата. От друга страна правилна оценка на обучението на ученика, 

от гледна точка на администратора, е да се следи взаимодействието им с учителя, за да се 

разбере по-добре поведението на ученика в учебната среда, за да се идентифицират неговите 

нужди и възможните рискове от неодобрение и избягване [67, 69]. 

Данните, получени чрез профила на ученика и записите за достъп в средата за 

електронно обучение, може да са недостатъчни за откриване на сложни действия на 

учениците. В статията [69] се предлага система за мониторинг на ученици и преподаватели 

за администраторите. За това се използват подходи, базирани на онтологии и размита логика 

за интерпретиране на данните. Целите на тази система са: намаляване на учебните 

недостатъци; подобряване на нивото на взаимодействие между ученик и възпитател; 

идентифициране на възможни рискове от заобикаляне; и създаване на персонализирани 

мерки за подобряване на представянето на учениците [68].  

В [79] цитират трудностите при наблюдението на ученето на ученика. Авторите 

предлагат използването на правила за асоцииране за оценка на преподавателите. Целта е да 

се предоставят надеждни индикатори на администратора за вземане на по-добри решения в 

подкрепа на преподавателя в съответствие с интересите на учениците [31, 46, 69].  

Статията [75] се стремят да установят индикатор за обучение в подкрепа на 

количествената и качествена оценка на обучението [19, 20, 29]. Този индикатор се 

актуализира чрез комуникация между студенти, преподаватели и администратори и е в 

състояние да предостави информация за резултатите на учениците за всички образователни 

участници в обучението и обучението. Според авторите за количествено определяне на 

производителността, усилията, сътрудничеството и взаимодействието могат да осигурят по-

добри резултати за управлението на администраторите [28]. 

 

2. Aнализ на големи масиви от данни при обучението и игрите  

Aнализът на големи масиви от данни при обучението (LA - learning analytics) е 

изследователска област, която поставя ново предизвикателство с цел да се анализира голямо 

количество данни, произведени от обучението и/или сериозните игрите, възможно най-

ефективно и смислено. Learning analytics се отнася до машинното обучение за предоставяне 

на прогнози за успеха на учениците и предписанията на учащите и учителите. 

По принцип повечето техники за извличане на данни са добре подходящи за LA. 

Проучване показва, че най-често се използват основните техники за извличане на данни от 

клъстеризация, правило за асоцииране, извличане на визуални данни, статистика и регресия, 

а някои техники, като последователно извличане на шаблони, извличане на текст, 

корелационно извличане, откриване на външни източници, каузално извличане и оценка на 



   
 

плътност, не се използват често поради сложността в получаването на атрибутите, 

необходими за регулиране или адаптиране към индивидуалните нужди [27]. 

Във всяка образователна организация има система за управление на обучението 

(Learning Management Learning Systems - LMS), която поддържа основния процес на 

обучение. LMS създават и генерират данни от различни дейности и ресурси, като дневници 

на дейностите на обучаемите, дневници на дейностите на курсовете, съдържание на курса 

или резултати от оценките на студентите. Има спешна нужда от анализ на тези данни, за да 

се постигнат по-добри резултати на учениците. Синергията между Big Data, learning 

analytics и управлението на знанието играе нарастваща роля чрез адаптивно и 

персонализирано обучение, извличане на образователни данни, визуализация на данни, 

visual analytics и дава по-добра информираност на служители и учители на висшето 

образование [49]. 

Moodle е един от най-широко използваните LMS. Във версията Moodle 3.4 има LA с 

помощта на механизми за машинно обучение, които надхвърлят обикновения дискриптивен 

анализ и има два вградени модела: студенти с риск от отпадане и без преподавателска 

дейност [50]. 

Това е причината, че някои изследователи разработиха специфичен инструмент за 

извличане на данни от Moodle и приложиха техники за клъстеринг, за да получат точните 

групи студенти, за да класифицират учениците [4]. Класификаторът показва какви са 

основните характеристики на учениците във всяка група и позволява класирането на нови 

онлайн студенти. 

В статия [5] авторите групират студенти, като извличат данни от журнала на Moodle. 

Основните цели са да се определят съответните характеристики на клъстеринг и да се 

определи дали нашите студенти показват различно поведение на учене. Експериментът 

изпълни следните алгоритми за клъстериране, осигурени от Weka: Максимализация на 

очакванията, йерархично клъстериране, прости K-средства и X-средства. Резултатите 

показват, че методът е достатъчен, за да помогне за идентифициране на ученици в групи с 

проблеми, тъй като получаването им чрез клъстериране винаги е било добре разделено 

според нивото на тяхната активност, като това ниво на дейност също е свързано с оценките, 

които са получили в оценявани дейности. 

Като цяло повечето техники за извличане на данни са много подходящи за LA. 

Проучване показва, че основните техники за извличане на данни на клъстериране, правило 

за асоцииране, визуално извличане на данни, статистика и регресия са често използвани и 

някои техники, като последователно извличане на шаблони, извличане на текст, корелация 

на корелация, откриване на извънредни данни, причинен добив и плътност оценки, не се 

използват често поради сложността при получаване на атрибутите, необходими за 

регулиране или адаптиране към индивидуалните нужди [6]. Проучването обхваща най-

подходящите проучвания (402 статии), описващи приложенията на извличане на данни, 

свързани с обучението и LA във висшето образование, за да предостави възможности и 

решения на различни учебни проблеми, свързани с четири основни измерения: компютърно 

поддържан учебен анализ, компютърно поддържан прогнозен анализ, компютърно 



   
 

поддържан поведенчески анализ и компютърно поддържан анализ на визуализация от 2000 

до 2017 г. [6]. 

LA се справя с редица предизвикателства, като например справяне с нарастващ обем 

данни, намиране на значими показатели и подходяща визуализация на информация [2]. 

Изследователската работа показа колко полезно може да бъде прилагането на техники за 

извличане на данни в системите за управление на курсове за онлайн инструктори според 

техники за визуализация, за да получат общ поглед върху данните за използването на 

студента. Тези техники могат да се използват поотделно или да се прилагат заедно, за да се 

получи интересна информация по по-ефективен и по-бърз начин, като например прилагане 

на техники за клъстериране, за да се получат точните групи, на които учениците могат да 

бъдат разделени; използване на класификатор, който показва кои са основните 

характеристики на учениците във всяка група; и прилагайте извличане на правила за 

асоцииране, за да откриете дали има някаква връзка между тези характеристики и други 

атрибути [7]. 

  



   
 

III. Mетодите и техниките за препоръки и адаптация на учебно съдържание 
и работен поток от учебни дейности 

1. Mетодите и техниките за адаптация на учебно съдържание и работен поток от 
учебни дейности 

Дефиницията за адаптивни и интелигентни решения включва различни начини за 

добавяне на адаптивна или интелигентна функционалност към образователните системи. По 

принцип, всяка технология може да се реализира чрез други техники и методи, които 

отговарят на нейната функционалност и различни начини за прилагане (Brusilovsky, 1996). 

Според Брусиловски (Brusilovsky, 1997) в адаптивните хипермедийни системи може да се 

адаптират две неща – съдържанието на учебните страници и хипервръзките между тях, т.е. 

има две нива на адаптация – на ниво съдържание и на ниво връзки. Тези нива са два различни 

начина на хипермедийна адаптация и се наричат съответно адаптивна презентация и 

адаптивна навигация (Bontchev&Vassileva, 2006).  

Други автори, като Сантос (Santos et al., 03) се фокусират върху адаптацията в 

зависимост от стила на учене, представянето на съдържание и взаимодействието или върху 

динамичното съставяне на учебен курс и избор на съдържание. Адаптивната презентация и 

адаптивната навигация в голяма част от случаите могат да бъдат декомпозирани на някои 

техники, споменати по-горе, отговарящи на категоризацията, въведена от Brusilovsky 

(Brusilovsky, ’01; Brusilovsky, 1996).  

Съществуват и технологиите на интелигетни системи за обучение, някои от които се 

припокриват отчасти или изцяло с тези от адаптивните хипермедийни системи, като 

подходът за съставяне на учебен план (curriculum sequencing), който принадлежи както на И 

на интелигетни системи за обучение, така и на адаптивните хипермедийни системи и е 

вариант на адаптивната навигация. 

1.1 Интелигентен анализ на решения 

Тази технология се занимава с анализиране на крайните отговори или решения на 

обучаемите, без значение как са получени тези отговори. За разлика от неинтелигентното 

проверяване на въпроси, с отбелязване само на верен или грешен отговор, интелигентните 

анализатори могат точно да кажат какво е грешно или непълно и коя липсваща или 

некоректна част от знанията е отговорна за това. Те изпращат отговори на обучаемите от 

направения анализ (Brusilovsky&Peylo, 2003). 

1.2 Интелигентни Технологии 

Към класическите технологии на адаптивните системи за електронно обучение, могат да 

се добавят някои техники от системите за извличане на информация - уеб-базирано 

обучение и компютърно-подпомогнато съвместно обучение, които са разделени в три 

основни групи: 

 Адаптивно Филтриране на Информацията (АФИ) 

АФИ представлява класическа технология от сферата на системите за извличане на 

информация. Нейната цел е намирането на документи, подходящи за конкретен обучаем, 



   
 

спрямо зададените от него интереси, измежду множеството текст-базирани документи. Тази 

техника се прилага в уеб, чрез филтриране на резултатите от търсенето, подреждането им в 

подходящ ред и задаване на препоръки за тези документи, включени в резултатите, които са 

най-важни измежду всички намерени (Brusilocsky&Peylo, 2003). Въпреки, че машините на 

АХС, използвани от системите на АФИ, са много различни от машините на АХС на ниво 

интерфейс, първите много често използват адаптивна навигация. 

 Интелигентен контрол 

Интелигентен контрол - тази технология е от областта на уеб-базираното обучение. При 

него обучителят/инструктор не може да види признаците на разбиране и/или объркване по 

лицата на обучаемите. Така става трудно да се идентифицират проблемните обучаеми, които 

се нуждаят от допълнителни обяснения и помощ, по-будните такива, които се нуждаят от 

по-задълбочени материали, както и части от учебните материали, които са прекалено лесни 

или прекалено трудни или неясни и объркани. С тази техника системите могат да следят 

всички действия на обучаемите. За да се подпомогне големия обем от данни, събирани в 

процеса, се използва система за Изкуствен Интелект (ИИ/AI), подпомагащ обучителите 

(Brusilovsky&Peylo, 2003). 

 Интелигентна поддръжка на сътрудничество 

Това е интересна група от технологии, разработени от две области, първоначално доста 

отдалечени една от друга: компютърно-подпомогнато съвместно обучение и системите за 

информационни технологии (Brusilovsky&Peylo, 2003). Има три основни групи технологии 

от този вид: 

 Адаптивно формиране на група и партньорска помощ – тези технологии се занимават 

с формирането на групи от обучаеми за различни видове съвместни задачи (Hoppe, 

1995); (Ikeda et al., 1997) 

 Адаптивна подръжка на сътрудничество – тази група от технологии се опитва да 

осигури интерактивна поддръжка на процеса на сътрудничество. Използвайки 

шаблони за „добри“ и „лоши“ сътрудничества, системи като COLER (Gonzalez, 2003) 

или EPSILON (Soller&Lesgold, 2003), могат да се обучават и съветват участниците от 

един екип как да си сътрудничат; 

 Виртуални обучаеми - сравнително стара технология, която се опитва да въведе 

различни видове виртуални участници в една учебна среда (Frasson et al., 1996) 

 

1.3 Техники за адаптация на учебно съдържание и работен поток от учебни 

дейности 

Основните техники за адаптация на учебно съдържание и работен поток от учебни 

дейности се разделят на две големи групи: адаптивна презентация и адаптивна навигация. 

Основната идеята на адаптивната презентация е да се адаптира съдържанието на поискана 

от даден потребител страница към неговия профил, който съдържа настоящите му познания, 

цели и други негови характеристики. Тази техника се дели на два основни метода: адаптивна 

презентация на текст и адаптивна презентация на модалност. 



   
 

Под адаптивна презентация на текст се разбира представяне на различно текстово 

съдържание на една и съща страница за различните потребители в различни периоди от 

време. Основната цел е да се адаптира съдържанието на една хипермедийна страница в 

съответствие с потребителските цели, знания, умения за работа с медии и всяка информация, 

която се съхранява в потребителския модел. Тази адаптация има два под-вида – адаптивно 

представяне на фрагмент и адаптация, базирана на естествения език (Brusilovsky, 2001), като 

се подразбира, че втория вид използва първия, но с използване на технологии, базирани на 

естествения език. 

Целта на адаптивната навигация е да помага на обучаемия да намери своя най-подходящ 

път в хипер-пространството, чрез адаптивно представяне на връзките в него, съобразено с 

неговия ПМ. Тя помага на обучаемия да избере как да премине от текущата страница към 

следващата, в зависимост от неговите нужди, ниво на познание, интереси и др.  

Основните техники за адаптация на учебно съдържание и работен поток от учебни 

дейности са обобщени в табл. 1. 

 

Таблица 1. Основните техники за адаптация на учебно съдържание и работен поток от учебни 

дейности 

Адаптивна 

Презентация 

Адаптивна 

презентация на 

текст 

Асоцииран с условия 

текст (Conditional 

Text) 

Страницата се разделя на части. Всяка част е свързана 

с едно или повече условия за ниво на потребителски 

знания. Съдържанието на цялата страница се показва 

на потребителя, само ако той отговаря на съответните 

условия 

Разпъване на текст 

(Stretch text) 

Във всяка стандартна хипертекстова страница всяка 

връзка е свързана с друга отделна страница или 

ресурс. В тази техника хипертекстовите връзки са 

асоциирани с текст. Ако обучаемият желае, той може 

да види избрания текст, ако избере съответната връзка 

или да бъде отново скрит за да бъде по-компактно 

изображението. 

Сортиране на текст  

Техника пренарежда съдържанието в дадена страница. 

Вариантите за пренареждане трябва да бъдат 

предефинирани и след това да се направи избор, в 

зависимост от потребителския модел. 

Добавяне/премахване 

на фрагменти 

(Inserting/Removing 

Fragment) 

Базирана на фреймове техника, която е разширение на 

първата от споменатите (асоцииран с условия текст). 

Съдържанието на всяка една концепция е представено 

в различни празни фреймове, разделени на части. Тези 

части съдържат обяснения, връзки с други фреймове, 

примери и др. Използват се правила, които определят 

кои части да бъдат показани на даден обучаем и в 

какъв ред. 



   
 

Блед текст 

(Text‘Fragment 

Dimming) 

Някои части от текста, които не се считат за важни, се 

показват с форма, която е по-малко видима (по-малки 

букви или с по-нисък контраст). В някои случай това е 

по-добре, отколкото текста да бъде скрит, но е важен 

за разбирането на учебния материал или обучаемият 

вече да е запознат с него, но е добре да се припомни. 

Варианти на страница  

Вместо да се показват адаптации на страницата, може 

да се показват предварително създадени страници, 

като варианти за едно и също обяснение и да се 

показва само една от тях, в зависимост от неговия 

потребителски модел 

Адаптивна презентация на модалност 

Съществува голям набор и избор от различни видове 

медии, които да представят на обучаемия като текст, 

видео, музика, анимация и др. Фрагменти от различни 

медии могат да представят едно и също съдържание и 

така системата може да избере най-подходящата за 

даден обучаем за даден момент.  

Адаптивна 

навигация 

Предефинирани връзки (direct 

guidance)  

Може да бъде прилагана във всяка система, която 

може да реши кой е следващият „най-добър“ възел за 

обучаемия, според дадени параметрите. 

Сортиране на връзки  

Тази технология сортира всички връзки в една 

страница в зависимост от дадени критерии, като 

колкото по-напред е една връзка, толкова е по-

подходяща за даден обучаем. 

Скриване на връзки  

Скриват се връзките към неподходящите страници, 

като така се предпазва потребителя от излишна 

информация и ограничава комплексността на хипер-

пространството 

Анотация на връзки  
Този метод дава възможност да бъде описана 

страницата или ресурса, към който връзките водят. 

Последователност на учебния план  

Целта е да се осигури учебен план, който да включва 

подходяща за всеки обучаем последователност от 

учебни единици, които той трябва да усвои, както и 

последователност от учебни задачи, които той трябва 

да реши. Това работи на принцип, подобен на 

предефинирани връзки (direct guidance), но гарантира 

дългосрочна последователност, без ограничаване на 

хиперпространството. 



   
 

Адаптивни навигационни карти 

(adaptive navigation maps)  

Отнася се за личния преглед на хиперпространството. 

Обикновено се показват само връзките, които се 

считат за подходящи. 

Адаптивно генериране на връзки 

(adaptive link generation)  

Генерира динамичен списък с допълнителни 

подходящи връзки. За тази цел използва подходи като 

откриване на връзки за навигация, базирана на 

сходство между елементите и др.  

 

2. Техники за препоръка на учебно съдържание. Категории системи за препоръки.   
Системите за препоръчване са подклас на системите за филтриране на информация, 

които имат основна цел да предвидят рейтинг или теми за предпочитание, които 

потребителят би дал на даден елемент. Системата изчислява и му предоставя подходящо 

съдържание въз основа на познанията за самия елемент, съдържанието и взаимодействията 

между потребителя и артикула (елемента). Тези системи обикновено имат широко 

приложение в популярните търговски приложения.  

Основните области, в които намират приложение подобни системи са: генератори на 

плейлисти за видео и музикални услуги като Youtube, Netflix и Spotify, препоръчители на 

продукти и услуги като Amazon, или препоръчители на съдържание в социални платформи 

като Facebook и Twitter. Подобни системи се използват активно и за препоръчване на 

специфични теми като ресторанти и онлайн запознанства.  

 

2.1. Основни цели на системата за препоръка  

Системите с вградена функционалност за препоръки чрез машинно обучение, 

придобиват все по-голямо значение през деветдесетте години, откакто интернет се превърна 

във важна среда за бизнес и транзакции за електронна търговия. Това е така, защото 

глобалната мрежа предоставя безпрецедентни възможности за персонализация, които не са 

налични до въпросния момент от време [93]. Сърфирането в интернет прави лесно 

събирането на данни за поведението на потребителите. Основен принцип при препоръките 

е, че съществуват значителни зависимости между потребител и артикул - под артикул, 

следва да се разбира стока, услуга и т.н., а в рамките на текущото изследаване артикул, 

следва да се разбира учебен ресурс. В много случаи има зависимост и корелации между цели 

категории артикули. В други случаи зависимостите могат да бъдат просто между отделни 

елементи, а не категории. Всички тези особености могат да бъдат научени по начин, 

фокусиран върху данни от матрица за оценяване и полученият модел, да се използва за 

прогнозиране на интересите на целевите потребител. Разбира се, колкото по-голям е броят 

на оценяваните елементи, както и колкото по-голяма е активността на даден потребител, 

толкова по-лесно ще e да се правят акуратни прогнози за неговите предпочитания. 

Основните цели пред всяка една система за препоръчване са:  

- Релевантност;  



   
 

- Новост;  

- Случайност;  

- Разнообразие.  

Релевантност  

Най-очевидната оперативна цел на системата за препоръчване е да препоръчва 

елементи, които са наистина от съществено значение за потребителя. Потребителите 

консумират (купуват или гледат) артикули, в това число да се включват и събития, които им 

се струват интересни. Да бъдат релевантни е основната оперативна цел на една система за 

препоръки. Въпреки това това е необходимо, но недостатъчно условие за качествени 

препоръки. Затова по-долу следват някои вторични цели, които допринасят за високото 

качество на опериране на системата за препоръки.  

Новост  

Системите за препоръчване са наистина полезни, когато препоръчаният елемент е нещо, 

което потребителят не е виждал в миналото. Нови препоръки са препоръки за артикули, за 

които потребителят не знае. Новостта за даден потребител u се дефинира от съотношението 

на неизвестните елементи в списъка на топ N препоръчани елементи [94]:  

Новост(u) = Σ𝑡∈𝑅(1−𝑓(𝑢,𝑖))|𝑅| (1)  

където R е множество от N препоръчани елементи, f(u,i) e двоична функция, която 

връща 1 за резултат, когато потребителят вече знае за елемент i, и 0, когато потребителят не 

е запознат с i.  

Важно е да се направи уточнение, че системата за препоръчване не би могла еднозначно, 

т.е. точно, да прецени дали даден потребител знае за даден артикул: събитие, услуга и т.н. 

Затова е разумно допускането, че колкото по-малко популярни или непопулярни са 

препоръчаните артикули, толкова по-голям е шансът те да са нови за потребителя.  

Случайност  

Визира се, че препоръчваните елементи са някак неочаквани и случайни, с лек елемент 

на късмет и изненада [93]. Тук е важно да се отбележи, че става въпрос, за това, че 

препоръките са били наистина изненадващи за потребителя, а не просто нещо, за което не 

са знаели преди това. Често би могло да се случи така, че определен потребител да 

консумира елементи от определен тип, а да има латентен интерес към други категории 

елементи, за които дори самият потребител следва да намери за изненадващи. Например, 

ако в един квартал се отвори нов индийски ресторант, препоръката за него към потребител, 

който обикновено яде индийска храна, би била нова, но не непременно случайна. От друга 

страна, когато на този потребител се препоръча етиопска храна, като за него не е известно, 

че тази храна може да му хареса, то тогава такава препоръка се нарича случайна. 

Случайността при нея има и благоприятен страничен ефект в увеличаване на разнообразието 

на препоръчаните артикули, което е предпоставка за нова тенденция на интерес у 



   
 

потребителя. Разбира се, тук съществува и известен риск от предлагане на неподходящи 

артикули, т.е. такива, които не биха се харесали на потребителя от страна на системата. 

 

2.2. Категории системи за препоръки. Основни характеристики.  

 
Системи за препоръки със съвместно (Collaborative) филтриране  

Моделите на системи със съвместно филтриране, използват силата на оценките 

(рейтинги), предоставени от множество потребители, за да отправят препоръки. Основната 

идея на този тип методи е, че неопределените рейтинги могат да бъдат „преписани“, защото 

оценките които потребителите дават, често са силно свързани [95].  

 Съществуват няколко основни подхода при съвместното филтриране – базирани на 

паметта (memory based) и базирани на модел [93]. Базираните на паметта или още познати 

като базирани на съседство (neighborhood based) се делят още на:  

1) Потребителско базирано съвместно филтриране. Тук оценките, предоставени от 

сходни потребители на потребител А, се използват, за да се отправят препоръки за А. 

Основната идея е да се определят група потребители, които са „подобни“ (или с подобен 

вкус) на потребител А, като по този начин да прогнозират оценки за неоценените артикули 

от А, като се изчислят средни стойности на рейтингите на тази група потребители.  

2) Съвместно филтриране, базирано на артикули. За да се направят прогнози за рейтинг 

за целеви елемент B от потребител A, първата стъпка е да се определи набор от S елементи, 

които са най-сходни с целевия елемент В. Оценките в набора от елементи S, които са 

посочени от A, се използват за прогнозиране дали на потребителя А ще се хареса елемент 

В.  

Базираните на модел методи се използват в контекста на прогнозните модели. В 

случаите, когато моделът е параметризиран, параметрите на този модел се научават в 

контекста на рамка за оптимизация - optimization framework. Някои примери за такива 

базирани на модели методи включват дървета на решения, модели, базирани на правила 

методи, методи на Бейс и модели на латентни фактори. Много от тези методи като модели 

с латентни фактори имат високо ниво на покритие дори за много оскъдни матрици. 

 

Системи за препоръки базирани на съдържание  

В тези системи обектите се определят главно от свързаните с тях характеристики. 

Системата научава профила на интересите на новия потребител въз основа на 

присъстващите функции в обекти, които потребителят е оценил. Артикулите в тази система 

биват разглеждани в контекста на ключовите думи, които ги описват. В подобни системи, 

за да се направят препоръки се използват описателните атрибути (ключови думи) на 

артикулите. Терминът „съдържание“ се отнася именно до тези описателни атрибути или 



   
 

характеристики. При методите, базирани на съдържание, оценките и поведението на 

потребителите се комбинират с информацията за съдържанието налична в артикулите.  

В системите базирани на съдържание, описанието на даден артикул, който е етикетиран 

(labeled) с рейтинг, се използва като тренировъчни данни за създаване на специфичен за 

потребителя класификационен проблем - или още познато като регресионно-моделиран 

проблем. Класовата или зависимата променлива съответства на специфични оценки за даден 

артикул. Тези тренировъчни документи се използват за създаване на класификационен или 

регресионен модел, който е специфичен за активния потребител. Този модел се използва за 

предвиждане на неизвестна оценка за съответен артикул. Тези системи имат известно 

предимство пред съвместните системи за предлагане за нови артикули, когато няма 

достатъчно рейтинги за този артикул [3]. Това е така, защото други артикули с подобни 

характеристики или съдържание, например ключови думи, е възможно да бъдат оценени от 

същия потребител. Така системата би могла да използва оценки във връзка с атрибутите на 

артикула, за да дава препоръки, дори когато не съществуват рейтинги за този артикул.  

Системите за препоръка, базирани на съдържание, имат и своите слаби места. Например 

в много от случаите дават очевидни препоръки именно поради използването на ключови 

думи. Така ако даден потребител никога не е консумирал даден артикул с определен набор 

от ключови думи, то същият или подобен артикул (със тези ключови думи) няма шанс да 

бъде препоръчан. Също така въпреки, че се спомена, че тези системи са добри при 

предоставянето на препоръки за нови артикули, те обаче не са така ефективни при 

предоставянето на препоръки за нови потребители [93].  

Системи за препоръки на базата на знания  

Системите за препоръки на базата на знания са особено полезни в контекста на 

артикули, които не се купуват много често [93]. Примерите включват вещи като недвижими 

имоти, автомобили, заявки за туризъм, финансови услуги или скъпи луксозни стоки. В 

такива случаи би могло да липсват достатъчно оценки за процеса на препоръчване, тъй като 

артикулите се купуват рядко и обикновено са с различни опции, и е трудно да се получи 

достатъчен брой оценки за конкретна инстанция на съответния артикул. Подобна ситуация 

съществува и при проблема със студения старт (cold-start problem), при който няма 

достатъчно оценки за процеса на препоръчване. Освен това потребителските предпочитания 

търпят развитие и изменение с течение на времето.  

Друг проблем е, че даден артикул е възможно да има атрибути, които да кореспондират 

на конкретни негови характеристики, а потребителят да се интересува само от артикули с 

тези характеристики и свойства.  

Такива случаи могат да бъдат решени с помощта на препоръчителни системи, базирани 

на знания, в които не се използват оценки за целите на препоръките. Тук по-скоро, в процеса 

по препоръчване, се използват сходства между изискванията на клиента и описанията на 

артикулите. Процесът се съпровожда от употребата на базови знания, които съдържат данни 



   
 

за правила и функции за сходност, т.е. такива, които изчисляват сходност. Този процес на 

препоръчване се основава на тези базови знания и от там идва и неговото име. Изричната 

спецификация на изискванията на потребителите води до по-голям контрол на клиента над 

процеса на препоръчване.  

]Системите за препоръки от този вид могат да бъдат разделени на няколко подтипа:  

1) Препоръчителни системи на базата на конкретни случаи - в този род системи 

потребителят определя конкретни отправни (целеви) точки. Например потребителят 

определя, че е заинтересован от къща с определен брой бани, обзавеждане, ценови диапазон 

и т.н. Тези отправни точки се изпращат в заявката към системата за препоръки, която връща 

резултат, който удовлетворява критериите на потребителя. Тези резултати обикновено се 

използват за нови целеви точки, като потребителят има възможност да променя част от 

посочените атрибути, за да таргетира определени артикули. По този начин се сформира 

процес, който насочва потребителя към конкретни артикули, представляващи неговия 

интерес;  

2) Препоръчителни системи на базата на ограничения - При тях потребителите изрично 

посочват долни и горни граници на конкретни изисквания и/или ограничения към 

атрибутите на артикула. Системата използва правила, специфични за областта си на 

действие, съответстващи на потребителските изисквания към атрибутите на 

артикулаПотребителят има възможност да регулира тежестта на всеки един от тези атрибути 

в процеса на търсене, като самият процес на търсене се повтаря многократно и 

интерактивно, подобно на предишния тип системи на базата на конкретни случаи, докато 

потребителят не получи желан резултат.  

 
Таблица 2. Сравнителен анализ на типовете системи за препоръки  

Подход Цел Входни данни 

Съвместно 

филтриране  

Предлагане на препоръки, базирани на 

съвместен подход, който използва 

оценките и действията на останалите 

потребители  

Оценки на потребителя и 

оценки на останалите 

потребители  

Базирана на 

съдържание  

Предлагане на препоръки въз основа на 

съдържанието (съответни атрибути), 

които потребителят е предпочитал, 

базирано на оценки и конкретни действия  

Оценки на потребителя и 

атрибути на артикулите  

Базирано на знания  Предлагане на препоръки въз основа на 

изрична спецификация на типа 

съдържание (атрибути), които 

потребителят е изискал  

Спецификация на 

потребителя, атрибути на 

артикулите и познания в 

конкретната област.  
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