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‘In that direction,” the Cat said, waving its right
paw round, ‘lives a Hatter: and in that direction,’
waving the other paw, ‘lives a March Hare. Visit
either you like: they’ re both mad.’

‘But | don’t want to go among mad people,” Alice
remarked.

‘Oh, you can't help that,” said the Cat: ‘we're all
mad here. I'm mad. You're mad.’

‘How do you know I'm mad? said Alice.

‘Y ou must be,’ said the Cat, ‘or you wouldn’t have
come here.’

Alice s Adventures in Wonderland
Lewis Carroll
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Povzetek

Danasnja informacijska druzba z uvajanjem informacijskih tehnologij na vseh §ibdro
delovanja prina3a nove izzive tudi v izobraZevanju. Velike spremembe na tem¢jpodm
kazejo predvsem v uporabginkovitejSih in kakovostnejSih oblik p@evanja in denja, novih
moznosti izobraZzevanja na daljavo, vedno bolj pomembna in iskana pa postaja tudi moznost

vseZivljenjskegaenja.

Z bliskovito Siritvijo interneta in priljubljenostjo svetovnega spleta postajajo vedno bolj
zanimivi tudi spletni izobrazevalni sistemi. Med njimi v zadnjeasu igrajo vidno viogo
predvsem prilagodljivi hipermediji, katerih glavni namen je izboljSanje uporabnosti
hipermedijev z vpeljavo inteligentnih tehnik, ki omd@jo poznavanje posameznega
uporabnika, prirejanje informacij in njihovo predstavitev po meri uporabnika ter démami
podporo navigaciji po splethem materialu. Prav moZnost prilagajanja uporabnikovim
individualnim potrebam lahko veliko prispeva k izboljSanju procesa¢peanja, saj se je

individualno podevanje izkazalo kot najboljSi i pouievanja.

Na podr@je prilagodljivih hipermedijev sodijo tudi raziskave v okviru §ujoce
disertacije. Glavni namen je bil razviti in izdelati prilagodljiv hipermedijski sistem, ki pri
modeliranju uporabnikovega znanja vKijyje tudi elemente nezanesljivosti znanja. Prilagajanje
sistema temelji na kla&nih tehnologijah prilagodljive podpore navigaciji (anotacija in
neposredno vodenje), poleg teh pa uvaja tudi tehnologijo prilagodljivega vstavljanja povezav,

ki omogata dinaméno izbiro povezav na relevantne enote znotraj domenskega hiperprostora.

Problema modeliranja uporabnikovega znanja z upoStevanjem nezanesljivosti pri opisu
Znanja smo se sisteméti lotili s pregledom obstofgh tehnik za predstavitev in obravnavo
nedol@enosti. Na osnhovi primerjav posameznih tehnik smo za obravhavo nezanesljivosti
Znanja uporabnika izbrali teorijo mehkih mnoZic. Tako je znanje uporabnika v modelu
predstavljeno s pondfo pripadnostnih funkcij trem mehkim mnoZicam (nepoznanih, poznanih
in nawenih konceptov), posodabljanje modela pa deluje na podlagi mehkih pravil (algoritem za
razSirjanje vrednosti znanja, s potim katerega iz prikazanega znanja koncepta sklepamo tudi

na znanje njegovih predpogojnih konceptov).

Postopek prilagodljivega vstavljanja povezav je svojevrstna kombinacija skrivanja in

razvr&€anja povezav. Osnovan je na mehkih relacijah med koncepti domene (model domene) in
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na mehki predstavitvi uporabnikovega poznavanja teh konceptov (model uporabnika).
Algoritem dinaméno izbira povezave na enote, ki so najprimernejSe za nadaljevanje in
najblizje, tako vsebinsko kot teZavnostno, trenutni enoti. Tako sestavljen seznam povezav ne
vkljuéuje vseh moZznih povezav iz enote (skrivanje), povezave pa so v seznamueaevpd

primernosti (sortiranje).

Predstavljen hipermedijski sistem je sluZzil tudi kot orodje za ovrednotenje prilagodljivega
sistema, njegove uporabnosti, ¥8esti uporabnikom ter dinkovitosti vgrajenih metod
prilagajanja (osredotdli smo se le na vstavljanje povezav in barvno anotacijo). Predvsem smo
Zeleli raziskati vpliv uporabe prilagodljivega sistema na uspeSnietja. V ta namen smo
izdelali testno tino domeno, za katero smo izbrali¢etni tetaj o programskem jeziku Java.
Delovanje sistema smo nato preverili v realnem okolju na populaciji Studentéetndeov v
tem programskem jeziku. Sistem je bil med uporabniki dobro sprejet in se je izkazal kot
uéinkovit pripomaiek, ki je enostaven za uporabo in pripomore tudi k boljSimion
rezultatom. Uporabniki, ki so izkorali prilagoditvene moZnosti sistema, so pri testu znanja v

povpreju dosegli boljSe rezultate.

Zanimiva je tudi ideja o zdruZevanju informacij pri modeliranju uporabnikovega znanja.
Model uporabnika smo nadgradili z moznostmi povezovanja z modeli drugih (so)uporabnikov
sistema. Tu sicer ne gre za neposredno komunikacijo medmamli uporabniki sistema,
temve za posredno primerjavo in sodelovanje samih modelov. Pri primerjavi gre predvsem za
nekoliko drugéen pogled na dosezZen nivo znanja, saj se znanje posameznega uporabnika ne
meri ve& absolutno, temverelativho glede na ostale uporabnike sistema. Sodelovanje med
uporabniki pa omogia zdruZzevanje uporabnikov v skupine, katerih cilj jecism manjSo
redundanco znanja skupno obvladanj@meidomene. Pri tem vsaktan skupine predela in se

nauwi le del domene t&aja, kot skupina pa pokrivajo celotno znanje domene.
Na koncu naj povzamemo Se glavne prispevke disertacije, ki jih lahko strnemo v
naslednjih pet ték:

* Primerjalna analiza razinih pristopov k obravnavi nedatenosti pri modeliranju
uporabnika. Izbira in uporaba primerne reSitve za modeliranje uporabnikovega znanja
z upoStevanjem nezanesljivosti pri dédmju stopnje poznavanja konceptov.

* Razvoj postopka prilagodljive podpore navigaciji z vstavljanjem povezav.

* Nacrtovanje in implementacija prilagodljivega hipermedijskega sistema, ki uporablja

postopek vstavljanja povezav na podlagi mehkega modela uporabnika.
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* Ovrednotenje razvitega sistema na testni domeni in oceéimkavitosti uporabljenih

prilagoditvenih tehnologij.

« Uvedba komparativnega in kooperativhega zdruZzevanja informacij modelov

uporabnikov.
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Abstract

Adaptation in Web-Based Educational Hypermedia

With Regard to the Uncertainty of User Knowledge
Ph.D. Thesis

In today’ s information society, information technol ogies have been introduced in all fields
of activity, and have brought new challenges in the field of education. Tremendous changes in
this area can be seen especially in the use of better and more efficient teaching and learning
methods, new opportunities for distance learning, and the prospects for lifelong learning, which

is becoming increasingly important these days.

With the rapid growth of the Internet and the popularity of the World Wide Web,
Web-based Educational Systems are becoming ever more attractive. Among these, Adaptive
Hypermedia in particular have been playing the key role lately. Their main purpose is to
improve the usability of hypermedia through the integration of intelligent techniques, which
enable a system to “understand” an individual user, arranging and presenting customized
information and dynamic navigation support for Web-based material. This ability to adapt to an
individual user’s needs can significantly improve the teaching process, since it has been shown
that the best method of teaching isindividualized teaching.

The research carried out in this dissertation is also based in the field of Adaptive
Hypermedia. Its main purpose was to develop and implement an Adaptive Hypermedia System,
comprising elements of knowledge uncertainty in the process of user knowledge modelling.
Adaptation of the system is based on traditional adaptive navigation support technologies
(annotation and direct guidance), and furthermore presents a technology of adaptive link
insertion. The latter enables a dynamic selection of links to relevant units in the domain

hyperspace.

With regard to the uncertainty of knowledge description, the problem of user knowledge

modelling was handled systematically by means of an overview of existing techniques for
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representing and managing uncertainty. Based on a comparison of the individual techniques, a
fuzzy set theory was chosen for treatment of knowledge uncertainty. Thus, the user's
knowledge is represented in the model by membership functions for three fuzzy sets (unknown,
known, and learned concepts). Model updating is based on fuzzy rules, which are used for
inferring prerequisite concept knowledge on the basis of demonstrated concept knowledge (a

knowledge value propagation algorithm).

The method of adaptive link insertion is a unique combination of link hiding and link
sorting. It is based on fuzzy relations between domain concepts (a domain model) and a fuzzy
representation of the user's knowledge of these concepts (a user model). The agorithm
dynamically selects links to units that are most appropriate for learning next, and closest to the
current unit in terms of content and level of difficulty. A list of links compiled in this manner
does not include all possible links from the current unit (hiding), and organizes the links

according to their suitability (sorting).

The hypermedia system presented also served as atool for evaluating an adaptive system -
its usability, user satisfaction, and the efficiency of the adaptive methods implemented (we
focused on link insertion and annotation only). Above al, we sought to investigate the
influence of adaptive system usage on learning efficiency. Therefore, a teaching domain was
developed, namely, an introductory course in the Java programming language. The system was
then tested in areal environment on a population of students, all beginnersin Java. The system
was well received by them and proved to be a valuable, easy-to-use tool that led to better
learning results. On average, users who took advantage of adaptive system capabilities scored

higher on the final examination.

The idea of merging information when modelling user knowledge is also a very attractive
one. Therefore, the user model was upgraded so that it was possible to connect it to models of
other system users. In this regard, direct communication between different system users is not
of interest, rather only indirect comparison and cooperation among models are important here.
Model comparison provides, above all, a different perspective on the level of knowledge
acquired, in which the individual user’'s knowledge is measured not in absolute terms, but
relative to that of other users of the same system. Cooperation among users provides an
opportunity to create groups of users who have the task of group-mastering the teaching domain
with minimum knowledge redundancy. Thus, each member of the group studies and learns only

apart of the domain course, while the group as awhole covers all of the domain knowledge.
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In conclusion, the main contributions of this dissertation may be summarized:

Comparative analysis of different approaches for handling uncertainty in user
modelling. Selection and application of a suitable solution for user knowledge
modelling with regard to uncertainty when determining the level of concept
knowledge.

Development of an adaptive navigation support technology of link insertion.

Design and implementation of an Adaptive Hypermedia System that uses a link
insertion technology based on afuzzy user model.

Evaluation of the developed system in the testing domain, and efficiency assessment
of the adaptive technologies used.

Comparative and cooperative information merging of user models.
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1. Uvod

Informacijska druzba in spremljaje nove tehnologije so prinesle nove izzive tudi na
podraiju izobraZevanja. Velike spremembe, ki so posledica uvajanja informacijskih tehnologij,
se kaZzejo predvsem v uporabtinkovitejSih in kakovostnejSih oblik p@evanja in @enja,
novih moZnosti izobraZzevanja na daljavo, vedno bolj pomembna in iskana pa postaja tudi

moznost vseZzivljenjskegaenja.

Zadnja leta je elektronskocanje v pravem razcvetu. Za primer navedimo razmere v
Zdruzenih drZzavah Amerike [Ubell 2000]. Po uradnih podatkih in napovedih se bo
povpraSevanje po elektronskenienju poveéalo s pet odstotkov vseh Studentov v visokem
Solstvu iz leta 1998 na petnajst odstotkov v letu 2002. V podijetjih, kjer je njegova uporaba Se
mocneje zastopana, pa je Ze v lanskem letu dosegel 40% vs&homaizobraZzevanja, v
naslednjih letih pa ptakujejo vsako leto podvojitev tega Stevila. Elektronskenje je torej

trend, ki ga ne moremo in ne smemo zanemariti, saj bo v prihodnosti igralo vedjooA@go.

Seveda je tehnologija Ze od nekdaj ponujala reSitve problema pomanjkanja individualnega
powevanja v razredih. Tu so sec¢umnalniki izkazali kot zelo primerni pedagoski pripotkg
saj zaradi svojih zmogljivosti in atraktivnosti zlahka pritegnejo in motivirajence. S hitro
razsiritvijo interneta in popularizacijo svetovnega spleta postaja vedno bolj zanimiva tematika
tudi powevanje preko spleta. Zato so postali zelo popularni hipermedijski izobraZevalni
sistemi, saj so na hipermedijih temeijesistemi Ze po svoji zasnovi zelo primerni za spletno
uporabo. Novi standardi dokumentov in programski jeziki (kot so na primer HTML, XML,
JavaScript ali Java) so Se izdatneje podprli Siritev izobraZevalnih sistemov v svetovni splet.
Podobno kot so k razSiritvi interneta veliko prispevali gfafi uporabniski vmesniki do
interneta in uveljavljanje svetovnega spleta, predstavlja vpeljevanje “inteligence” v splet velik
korak k veji vlogi spletnih izobraZevalnih sistemov. Tu mislimo predvsem na moZnosti
poznavanja uporabnika, prirejanje informacij in njihovo predstavitev po meri uporabnika ter

dinamigno podporo navigaciji po spletnem materialu.

Poglavitne odlike spletnih izobraZevalnih sistemov so njihova neodvisnost od platforme,
enostavnejSa priprava materialov, ki ni vezana nénadodolaien produkt, enostavnejSe in
cenejSe vzdrZzevanje, posodabljanje in tudi uporaba sistemov, mozZnost komunikacije in
sodelovanja med uporabniki sistema ter dostopnost na daljavo in s tem moznost uporabe iz

katerekoli lokacije (ne samo v Solsktitnici, temve: tudi od doma, iz sluzbe, na potovanjih in
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podobno). Vse nastete lastnosti so zelo zaZelene tudiipriju na daljavo in vsezivljenjskem

uéenju, ki postajata vedno bolj pomembni vrsti izobraZzevanja v dana3nji informacijski druzbi.

Ena od poti razvoja z novimi tehnologijami podprtih izobraZevalnih sistemov je pripeljala
tudi do prilagodljivih izobraZevalnih hipermedijev, ki svojo veljavo pridobivajo predvsem v
zadnjih letih. Prilagodljivi hipermedijski sistemi so plod raziskav s pérdiipermedijev in
modeliranja uporabnika, njihov sploSni namen pa je izboljSanje uporabnosti tradicionalnih
hipermedijev. Ti sistemi so zmoZni prilagajanja vsakemu posamezniku, ki jih uporablja pri
u¢enju. Prav ta zmoznost prilagajanja veliko prispeva k izboljSanju processeyanja, saj je

znano, da je najboljsi g powevanja ravno individualno p@evanje.

Ceprav so se prilagodljivi hipermediji pojavili 3ele viaku devetdesetih let dvajsetega
stoletja, so zelo hitro raste podr@je. Zanimanje zanje se je bliskovito razSirikdanki na to
temo pa so se pojavljali na raatih konferencah, od hipermedijskih do konferenc o
modeliranju uporabnika. Leta 1994 so v okvitetrte mednarodne konference o modeliranju
uporabnikov UM’'94 v ZdruZenih drzavah Amerike organizirali tudi prvo delavnico na temo
prilagodljivih hipermedijev (Workshop on Adaptive Hypertext and Hypermedia). Tej je sledila
Se wvrsta drugih uspednih delavnic, na katerih so raziskovalci predstavijali svoje delo,
izmenjevali izkuSnje ter razpravijali o novih tehnologijah in aplikacijah s pgdro
prilagodljivih hipermedijev. Razsirjenost tega raziskovalnega podrie pripeljala tudi do
prve mednarodne konference s pagaoprilagodljivih hipermedijev in prilagodljivih spletnih
sistemov AH 2000 (International Conference on Adaptive Hypermedia and Adaptive
Web-based Systems), ki se je odvijala konec lanskega avgusta v italijjanskem Trentu. Zbornik
konference je objavila zaloZba Springer Verlag v okviru zbirke Lecture Notes in Computer

Science [Brusilovsky 2000]. Naslednja konferenca iz te serije je napovedana za leto 2002.

Na podr@je prilagodljivih hipermedijev spadajo tudi raziskave v okviru ¢pjoce
disertacije. Glavni namen je bil izdelati prilagodljiv izobraZzevalni sistem, ki v modelu
uporabnika vklj¢uje tudi elemente nezanesljivosti znanja in tako gradi realnejSo podobo
Zznanja uporabnika. Sistem naj bi temeljil na postopku prilagodljivega vstavljanja povezav, ki
omoga@a dinaméno dolaianje povezav iz trenutno prikazanéne enote na sorodne enote
znotraj domenskega hiperprostora. Ta postopek je osnovan na mehkih relacijah med koncepti
domene in na uporabnikovem poznavanju teh konceptov. Zato algoritem pri izbiri povezav
uposteva tako trdnost relacij v grafu domene kot z neko mero négludsti opisano znanje

uporabnika.
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1.1 Opis poglavij

Disertacijo sestavlja osem poglavij, skupaj z uvodnim in za&kljon poglavjem, celotno
delo pa je logino razdeljeno na tri dele. V prvem, ki zajema poglavja od ena do Stiri, Smo se
osredotdili na opis problema in pregled podija skupaj s trenutnim stanjem v svetu. Drugi del
sestavljata peto in sedmo poglavje, kjer je opisan prototip prilagodljivega sistema in predlagane
moznosti zdruZevanja informacij iz modelov uporabnikov. Tretji del (Sesto poglavje) pa smo
namenili obseznejSemu testiranju sistema, ki zajema tako pripravo te&tieedomene in
testnih razkic sistema kot tudi izvedbo poizkusa in analizo njegovih rezultatov. V nadaljevanju

SO povzete vsebine posameznih poglavij.

Prvo poglavje je uvodno poglavje. V njem je strnjenih nekaj misli in idej, ki so vodile k

raziskavam in nastanku tega dela.

V drugem poglavju smo opisali ozadje in razvoj spletnih izobrazevalnih sistemov, od
zatetkov v sistemih za kanalniSko podprto paievanje do danaSnjih dni. Podrobneje so
opisani tudi inteligentni &ni sistemi in izobrazevalni hipermedijski sistemi, saj so oboji osnova
za razvoj prilagodljive hipermedije. Na koncu poglavja se dotaknemo tudi problema navigacije

v hiperprostoru, ki ima kljgni pomen pri razvoju prilagodljivih hipermedijev.

Tretje poglavje je namenjeno prilagodljivim hipermedijem. Najprej so opisanacmazli
podraja njihove uporabe skupaj s primeri prilagodljivih sistemov. Sledi opis sploSne strukture
in dveh najpomembnejSih komponent: modela domene in modela uporabnika. Pregledu
prilagoditvenih tehnologij in njihove uporabnosti sledi opis in primerjava ob&toje
prilagodljivih sistemov. Tu smo se omejili le na sisteme s pd@razobrazevanja (teh je tudi

najve realiziranih), ki imajo vse lastnosti prilagodljivih spletnih hipermedijev.

V cetrtem poglavju smo na sploSno obdelali problematiko obravnave rshasti, ki
zajema tudi nezanesljivost. Najprej smo poskuSali klasificirati ¢gaelivrste nedokenosti,
potem pa smo sistematio predelali obstojge tehnike, ki se uporabljajo za predstavitev in
obravnavo posameznih vrst ned&oosti. Podrobneje smo pregledali teorijo mehkih mnozic,
teorijo mehkih mer ter razne druge mere nedelwsti. Poglavje smo sklenili s pregledom
razlicnih pristopov k obravnavi nedatenosti pri modeliranju uporabnika. ¥ea jih izhaja iz

uporabe v umetni inteligenci, predvsem iz ekspertnih sistemov in inteligentnih sistemov.

Peto poglavje je nekoliko obSirnejSe, saj zajemaddjwdel naloge — opis sistema, ki smo

ga razvili v okviru doktorske disertacije. Z@emo z opisom osnovnih komponent sistema:
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modela @¥ne domene in njegove povezave Znimi enotami ter pristopa k modeliranju
uporabnika z uporabo mehkih mnoZic. Sledi opis dalga uporabnikovega poznavanja
posameznih domenskih konceptov (predstavitev znanja v modelu uporabnika) ter njihovega
posodabljanja na podlagi mehkih pravil (vzdrzevanje modela uporabnika). Na osnovi modela
domene in modela uporabnika deluje tudi prilagodljivo obnaSanje sistema. To temelji na
klasiénih tehnologijah prilagodljive podpore navigaciji (anotacija in neposredno vodenje),
poleg tega pa uvaja tudi tehnologijo prilagodljivega vstavljanja povezav. Slednja je bila razvita
za uporabo v opisanem sistemu in je svojstvena kombinacija skrivanja in fagja$ovezav.
Poglavje zakljgimo z opisom prototipa zashovanega sistema, njegovo implementacijo in

primerjavo z drugimi prilagodljivimi izobrazevalnimi hipermediji.

Sesto poglavje se ukvarja s testiranjem izdelanega sistema. Najprej opi&eondomeno,
ki smo jo uporabili pri testiranju, temu pa sledi opis treh testnih &azlsistema in glavnih
razlik med njimi. Po podrobnejSem opisu poteka testiranja in opravljenih meritev obravnavamo
tudi dobljene rezultate. 1z njihove analize sledi, da obstaja pomembna razlika med uporabniki,
ki so izkori&ali prilagoditvene moznosti sistema, in vsemi ostalimi. Slednji so naprigestu
doseqgli za petino slabSe rezultate. Na koncu poglavja so strnjene naSe ugotovitve iékzaklju

ter podane primerjave z rezultati podobnih raziskav.

V sedmem poglavju smo naredili e korak naprej na pgdnmodeliranja uporabnikovega
znanja. Predlagali smo moZnosti za zdruZevanje informacij modelov uporabnikov, ki smo jih

uporabili za primerjanje in sodelovanje med posameznimi uporabniki.

Na koncu smo v osmem poglavju podali nekaj zautjih misli, navedli moZzne nadaljnje

smernice razvoja in raziskav ter sisteniat pregledali prispevke k znanosti tega dela.
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Ponavadi je tna praksa taka, da se vséence v skupini potuje z enako hitrostjo in na
enak ndin. Kadar sta tako tempocanja kot ndin pouwevanja nespremenljiva, je uspeh
vsakega posameznika odvisen od njegovih sposobnosti (nadarje@@spp se tempodenja
ali n&tin powevanja spreminja za posamezngnce, je veliko v& moznosti, da je pri &enju
uspesnih (osvoji €no snov) vé ucencev. Z zagotovitvijo ustreznih pogojevanja je mogoée
dose€i, da ve kot devetdeset odstotkovencev obvlada véno ciljev, ki jih sicer dosezejo le
“dobri uéenci” [Gagné 1988]. Zato se individualno pmwanje oziroma &enje Ze dolgo
pojmuje kot najprimernejSi in nafinkovitejSi n&in pridobivanja novega znanja, saj lahko

nenehno prilagaja péavanje trenutnim potrebangenca.

Ker pri powevanju najvékrat pride en titelj na (vejo) skupino &encev, je nerealno
pricakovati, da se boditelj individualno ukvarjal z vsakim ¢encem. Tak problem pomaga
reSevati tehnologija, saj je¢anje s pom&o ratunalnika lahko povsem individualizirano.
Pravzaprav je tehnologija Ze od nekdaj ponujala reSitev za problem pomanjkanja individualnega
powevanja v razredih. Pri tem pa so se ravnéurelniki izkazali kot najprimernejsi pedagoski
pripomazki, saj tako zaradi svojih zmogljivosti kot zaradi svoje priinasti zlahka pritegnejo

in motivirajo wence.

2.1 UcCne teorije za izobrazevalne tehnologije

IzobraZzevalni teoretiki so Ze od nekdaj povzdigovali tehnologijo in ji pripisovali, veckrat
pretirano, velike moznosti tudi v izobraZevanju [Berg 2000]. Vendar pa je izobraZzevalna
tehnol ogija samo tako uspeSna, kot so ucinkovite uéne metode, ki jih uporablja. Seveda so bile
ucne teorije Ze od zacetka gonilna sila pri pripravi ra¢unalnisko podprtega izobrazevanja in so

zato tudi tesno povezane z razvojem izobraZevalnih sistemov.

Prvi sistemi za racunalnisko podprto poucevanje, ki so poudarjali predvsem urjenjein vajo
(angl. drill and practise), so temeljili na vedenjski ali behavioristicni teoriji [Good 1990]. V
ospredju te teorije je vedenje oziroma povezanost med vedenjem posameznika in posledicami
izbranega vedenja. Ta zveza med vedenjem, draZljaji in odgovori omogoca, da se obnaSanje

oblikuje z uporabo principa okrepitve (¢e vedenju takoj sledi okrepitev in ¢e je okrepitev mocna
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in pogosta, lahko pri¢akujemo, da se bo vedenje ohranilo). Uéenje je tako usmerjano od zungj

po principu okrepitve in vecinoma podpira | e niZjenivojske kognitivne procese.

Kasngje se je na povr§e prebila konstruktivisti¢na u¢na teorija [Good 1990] in je postala
prevladujoca teorija v sodobnem ra¢unalnisko podprtem poucevanju. Po konstruktivisti¢ni
teoriji je ucenje predstavljeno kot aktivni proces izgradnje znanja, v katerem ima ucenec
aktivno vlogo pri oblikovanju novih idgj ali konceptov na osnovi predhodnega znanja. Ucenje
torgl temelji na ucencevem kognitivnem delovanju, sgj je ucenec aktivni udelezenec pri
pridobivanju znanja, njegovem prestrukturiranju, obdelavi, odkrivanju in poskusih, kar ima za
posledico, da je znanje smiselno, organizirano in trajno. Uéenje je notranji proces, na katerega
vplivgjo ucencevi cilji, predhodno znanje in u¢ni cilji, ter podpira vi§enivojske kognitivne
procese. Konstruktivizem poudarja predvsem pomo¢ uéencu pri izgradnji njegovega lastnega
znanja. Konstruktivisti¢na teorija se v mnogih pogledih dobro prilega novim tehnologijam
[Berg 2000] in je tesno povezana s hipermedijskimi uénimi okolji, kjer je u¢enje nadzorovano s

strani uc¢enca.

Ce na kratko povzamemo, lahko na vrste u¢enja gledamo iz dveh zornih Kkotov:
objektivisticnega (vedenjskega) in konstruktivistichega (kognitivnega) [Hayes 1998,
Guttormsen 2000]. Prvi temelji na u¢enju z razlago (s podajanjem znanja), zato je tako nauceno
znanje bolj eksplicitno in deklarativno. Pri tem je znanje objektivno in obstgja neodvisno od
u¢enca. Po drugi strani pa konstruktivizem predpostavlja, da se ljudje ucijo z dejavnostjo in da
znanje gradijo. Kot posledica je tako znanje bolj intuitivno, a trdnej3e. Kognitivne vrste ucenja

so bolj povezane z samim midjenjem in razumevanjem.

2.2 Racunalnisko podprti izobrazevalni sistemi

Racunalniska tehnologija se bolj ali manj uspeSno uporablja v izobraZzevanju Ze vet
desetletij. Razvoj racunalnisko podprtih izobrazevalnih sistemov je tesno povezan z razvojem
strojne in tudi programske opreme, torgf z samo zmogljivostjo (predvsem osebnih)
racunalnikov, razvojem novih tehnologij ter z raziskavami s podrocij umetne inteligence,

¢loveskega zaznavanja (kognicije) in drugih.

Sistemi za racunalnisko podprto izobraZevanje so se v svojem Stiridesetletnem razvoju
mocno spremenili. Danes se sicer uporablja vec vrst sistemov, vendar pa gredo vecinoma vse

raziskave in spremembe v isto smer — proti svetovnemu spletu. Na dliki 2.1 je prikazan razvoj in
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delitev racunanisko podprtih izobrazevalnih sistemov. Pri tem velja poudariti, da taka delitev

na posamezne vrste ni ostra, sg so realni sistemi najveckrat krizanci med razli¢nimi vrstami.

sistemi za raCunalnisko
podprto poucevanje

pipermediji modeliranje
Znanja

. o . inteligentni uni
(hlpennedlj ski 51stem1) ( s%stemi

\_Ma_&n_% W
prilagodljivi
hipermedijski sistemi

prilagajanje ol hipermediji
>
svetovni splet

Y

prilagodljivi spletni
izobraZevalni sistemi

Slika2.1

Razvoj racunalnisko podprtih izobrazevalnih sistemov

V naslednjih razdelkih bomo na kratko opisali vsako od natetih vrst izobrazevalnih

sistemov.

2.2.1 Sistemi za ra¢unalnisko podprto poucevanje

Prvi raéunalnisko podprti izobraZzevalni sistemi so se pojavili Ze v zgodnjih Sestdesetih
letih dvajsetega stoletja. To so bili sistemi za racunalnidko podprto poucevanje ai racunalnisko
podprto ucenje (angl. computer—assisted instruction ali computer—assisted learning). Ti sistemi
so bili namenjeni predvsem dvema razli¢nima rabama: kot elektronske knjige ali kot sredstvo za
utrjevanje pridobljenega znanja. Elektronske knjige so posnemal e navadne tiskane u¢benike, sg
so hile le zbirke vnaprej pripravljenega uénega materiala, ki ga je ucenec pregledoval
zaporedno po vnapre] dologeni poti. Sistemi za utrjevanje znanja pa so prikazovali razlicne
probleme in odgovarjali na uéenceve reSitve s pomocjo vnaprej shranjenih odgovorov ter pri
reSevanju nudili tudi doloceno vrsto pomogi. Taki sistemi so temeljili na principu draZljajev in

odgovorov vedenjske ucne teorije, ki se odli¢no prilega njihovi uporabi.

Sistemi za ratunalnisko podprto poucevanje uporabljgjo nespremenljivo predstavitev

didakti¢cnega materiala, zato je pot skozi u¢ni material linearna in vedno enaka. Tudi izbira
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problema, reakcija ob napatnem odgovoru in izbira uéne strategije so vnaprej definirane
procedure v sistemu. Zato se taki sistemi obnaSajo enako za vse ucence, ki sistem uporabljgjo,
in ne nudijo nikakrdne podpore individualiziranemu poucevanju. Prav ta majhna fleksibilnost je

najvecja pomanjkljivost sistemov racunal nisko podprtega poucevanja.

2.2.2 Inteligentni ucni sistemi

Z razvojem sistemov za racunalnidko podprto poucevanje so se v zacetku sedemdesetih let
pojavili prvi inteligentni wni sistemi (angl. intelligent tutoring systems ki uporabljgjo
formalizme in tehnike umetne inteligence za predstavitev znanja v sistemu. Inteligentni u¢ni
sistemi so pomenili veliko revolucijo v izobraZevalnih sistemih, sgj so od programiranja
odlocitev predli k programiranju znanja [Millan 2000]. Prav ta prehod k modeliranju znanja in
uénega procesa je omogocil prilagajanje sistema vsakemu posameznemu u¢encu, spremenljivo

pot skozi u¢ni material ter popolno individual nost u¢enca.

Osnovna struktura inteligentnih u¢nih sistemov je modularna in se v skorgj tridesetletnem
razvoju sistemov ni spremenila. Sestavljgo jo &iri komponente: model domene, model
Studenta, pedagoski modul ter vmesnik ali komunikacijski modul. Slika 2.2 prikazuje zgradbo

inteligentnih u¢nih sistemov z vidika omenjenih &tirih komponent.

model
domene
model pedagoski
Studenta modul
komunikacijski
modul

Slika2.2
Zgradba inteligentnih u¢nih sistemov

Na poucevanje lahko gledamo tudi z vidika komunikacije znanja [Wenger 1987]. Tako
vsaka od navedenih komponent sistema lokalizira eno od &irih vrst znanja, to so znanje

domene, znanje Studenta, pedagosko znanje in komunikacijsko znanje.
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Model domene. NajpomembnejSa komponenta sistema je model domene, ki predstavlja
Znanje sistema 0 svoji u¢ni domeni. Znanje domene je objekt komunikacije znanja in
pojasnjuje, kaj se uci. Prav znanje domene je tisto, ki je bilo prvo eksplicitno predstavlijeno v

sistemu. Model domene je hkrati vir domenskega znanjain standard za ocenjevanje Studenta.

Modd &udenta. Informacije, ki so znadilne za vsakega posameznega Studenta, hrani
model Studenta. Je prejemnik komunikacije znanja in pojasnjuje, kogase u¢i oziroma kdo je
ucenec. Ta model vkljucuje vse vidike Studentovega obnaSanja in znanja, ki vplivagjo na

njegovo delo in uéenje.

Pedagodki modul. Model nagina ucenja je predstavljen s pedagoskim modulom, ki
vsebuje principe in metode ucenja. Pedago3ko znanje je veXina komunikacije znanja in
razlaga, kako ugiti snov in u¢enca. Ta modul skrbi za model u¢nega procesa, na primer kdgj

ponoviti, kdaj predstaviti novo snov, katero snov predstaviti haslednjo in podobno.

Komunikacijski modul. Vmesnik med sistemom in Sudentom predstavija
komunikacijski modul, ki predpisuje obliko komunikacije znanja. Skrbi zainterakcijo sistemas
Studentom (na primer za prikaz dialogov ali predstavitev na zaslonu) in dolo¢a kon¢no obliko

akcij pedagoskega modula.

Najvecja prednost inteligentnih uénih sistemov se kaZe v sposobnosti prilagajanja sistema
vsakemu posameznemu ucencu in vodenju skozi u¢éni material. Vendar pa ravho zaradi
sistemsko vodenega poucevanja uéenec hima nobenega nadzora in vpliva na uéni proces. To je
tudi ena nagjvecjih kritik inteligentnih uénih sistemov. Poleg tega je razvoj teh sistemov
dolgotrajen, uporaba in vzdrZzevanje pa zelo draga, zato se vecina sistemov uporablja le kot
prototipi v laboratorijih, kjer so jih razvili, in se nikoli niso imeli priloZznosti izkazati pri

uporabi v Solah.

2.2.3 lzobrazevalni hipermedijski sistemi

Hipertekst. Hipertekst lahko definiramo kot nagin ustvarjanja in dostopanja do
nelinearnega besedila [Kommers 1996]. Tako besedilo sestavljgjo manjai zakljuceni odstavki.
Kljuéne besede v besedilu kaZejo na druge odstavke ali na skupine besed ali besede v drugih
odstavkih. Tako so odstavki povezani s pomenskimi ai miselnimi povezavami. Idejo
hiperteksta je prvi uporabil Vannevar Bush [Bush 1945] v povezavi s problemom raziskoval cev
pri pregledovanju ogromnih koli¢in objavljenih informacij njihovih kolegov. Namesto kartic z
indeksi po omejenem Stevilu kljuénih besed je predlagal sistem, kjer bi vsaka beseda v teh
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opisih kazala na vse odlomke v celi zbirki dokumentov, v katerih se pojavija ista beseda
Opisani stroj, imenovan memexbi skrbel za osebno informacijsko bazo in bi shranjeval vse
dokumente (knjige, zapise, dnevnike, belezke, sporocila in podobno) posamezne osebe, ki bi
bili organizirani po asociacijah. Tak natin organizacije je bliZji ¢lovekovemu razmidljanju, sg
tudi ¢loveski moZgani delujejo na principu asociacij. Sam izraz hipertekst, ki odraZa nelinearno
strukturo besedila, je skoval Ted Nelson [Nelson 1967] v Sestdesetih letih, ko je delal na
ambiciozno zastavljenem projektu Xanady ki temelji na ideji medsebojno povezanega
nelinearnega besedila in drugih medijev. Tu je hipertekst razloZen kot nezaporedno pisanje, ki
se veji in dovoljuje bralcu razliéne izbire. To zaporedje kosov besedila povezujejo povezave, ki

bralcu omogocéajo izbiro razli¢nih poti.

Multimediji. Ragunalnisko podprte aplikacije, ki dovoljujejo uporabniku videti in dlisati
razlicne vrste informacij preko enega zaslona z avdio podporo, imenujemo multimediji
[Kommers 1996]. Taka kombinacija razli¢cnih elektronskih medijev, kot so tekst, slike, zvok,
video, animacije in drugi, prinese vegjo raznolikost informacij in olaj3a njihovo razumevanje.
Pri tem so mediji midljeni kot orodja, ki jih uporabljamo za shranjevanje, obdelavo in

komunikacijo informacij.

Hipermediji. lzraz hipermediji pomeni nezaporedno in nelinearno predstavitev
medsebojno povezanih multimedijskih dokumentov. Zagjema tako nelinearno strukturo vozlis,
ki vsebujgjo dele multimedijskih dokumentov, kot povezave med temi vozli&i. Povezanost

dveh vozlis¢ kaze tudi na vsebinsko sorodnost obeh vozli .

Podobno kot je hipertekst s povezavami nadgrajen tekst, lahko tudi na hipermedije
gledamo kot na s povezavami nadgrajene multimedije. Slika 2.3 prikazuje omenjene relacije.
Pri tem velja opozoriti, da je navaden tekst le eden od medijev in da ga multimediji na nek

nacin nadgrajujgo.

hipertekst hipermediji

kst

multimedip

Slika2.3
Relacije med tekstom, hipertekstom, multimediji in hipermediji
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Osnovni gradniki hipermedijev so torg vozli&a in povezave med njimi. Vozli&a so
informacijske enote, povezave pa fizi¢no in konceptual no povezujejo te enote [Kommers 1996].
Hipermedijska vozli&a tvorijo tudi neko semanti¢no strukturo, zato ne preseneca podobnost
predstavitve hipermedijev s semanti¢nimi mrezami, poznanimi iz umetne inteligence kot sheme
Za predstavitev znanja [Angelides 1995]. Semanticno mreZo sestavljgjo vozlisa, ki so
medsebojno povezana z razlicnimi vrstami asociativnih povezav. Tudi hipermediji nudijo
obliko predstavitve informacij, ki je podobna asociativnemu hranjenju znanja pri ¢loveku.
Glavna razlika med hipermediji in semanti¢nimi mreZzami pa je v vrsti povezav, sg imao

povezave pri semanti¢nih mreZzah semanti¢ni kontekst, pri hipermediji pa so poljubno urejene.

Hipermediji se pojavljgo v razlicnih oblikah, ki jih lahko preprosto izrazimo z
medsebojno povezanostjo vozli& [Oliver 1995]. Tri nagjznilnejSe oblike prikazuje slika 2.4.
Linearna oblika ima malo povezav, vozli&a pa so povezana v dolo¢enem zaporedju. Taka
oblika je podobna obic¢ajnemu tekstu v knjigah in omogoca le zaporedno sledenje povezavam.
Ve¢ moznosti pri izbiri poti skozi u¢ni material nudi hierarhi¢na oblika, kjer povezave tvorijo
drevesno strukturo. Najve¢ svobode pa daje referencéna oblika, ki je popolnoma nestrukturirano
okolje z ve¢ povezavami med vozli&i, ki omogoca prosto sprehajanje preko referencnih

povezav.

T

OO

linearne hierarhitne referendne

Slika 2.4

Povezave v hipermedijih

Ceprav se pojem hipermedijev ponavadi povezuje s svetovnim spletom, so se prvi
hipermedijski sistemi pojavili Ze dolgo pred prihodom in razsiritvijo interneta. V osemdesetih
letih se je kot alternativa inteligentnim ué¢nim sistemom razvila nova veja racunalnisko podrtih

izobraZevalnih sistemov, to so izobrazevalni hipermedijski sistemjangl. educational
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hypermedia systemdPrvi hipermedijski sistemi, kot sta na primer HyperCard ali AuthorWare,
so uporabljali razlicne formate zapisa, ki pa niso bili medsebojno prenodjivi. Priprava
materiala na enem sistemu je zato zahtevala isti sistem tudi za prikazovanje. Prav tako orodja
niso delovala na vseh sistemskih platformah. Kljub temu pa so bili hipermedijski sistemi zelo
priljubljeni v izobraZevanju. Danes so te teZave presezene s skupnim, od platforme neodvisnim
standardom za opis hipermedijskih dokumentov, ki je omogogil bliskoviti razSiritev uporabe

hipermedijev tako v pedagoSke kot nepedagoske namene.

IzobraZevalni hipermedijski sistemi omogocgjo ucencu dostop do ogromne kolicine
uénega materiala, skozi katerega lahko prosto izhira pot. Tako ima u¢enec popolno kontrolo
nad pregledovanjem materiala, seveda znotraj njegovih navigacijskih zmoZnosti, in lahko po
svoje raziskuje in razume zbirko uénega materiala ter samostojno izlussi pomen. Hipermedijski
sistemi so ponavadi pasivna okolja, ki ne razlikujejo med razlicnimi uporabniki ter njihovim
razli¢nim znanjem in sposobnostmi. So stati¢ni, neprilagodljivi u¢ni mediji, ki ne ugijo, temvec
nudijo ucencu le dobro okolje za samostojno ucenje. Ker vsebujejo le malo strukturnega znanja

0 vsebini, jih lahko oznatimo za nepedagodko tehnologijo [Eklund 1995].

Glavne prednosti hipermedijskih sistemov se kaZejo v ureditvi in povezovanju informacij
ter iz tega izhgjgjocih mozZnosti, v dostopu do velikih koli¢in podatkov ter v svobodi pri izbiri
poti skozi uéni material in stem tudi popolni kontroli nad u¢nim procesom. Vendar patudi pri
hipermedijskih sistemih, podobno kot pri inteligentnih uénih sistemih, njihove ngjvegje
pomanjkljivosti izhajgjo ravno iz njihovih prednosti. Izpostaviti velja predvsem dve glavni
pomanjkljivosti, ki sta znani kot problem izgubljenega v hiperprostoru (angl. lost in
hyperspace) in problem kognitivne obremenitve (angl. cognitive overhead) [Nielsen 1990,
Hammond 1991]. Prvi problem izhaja iz kompleksnosti hipermedijskih sistemov in se kaZze v
tezavah pri iskanju neko¢ Ze najdenih informacij ali v problemih pri dolo¢anju poloZagja in
orientaciji v hiperprostoru. Drugi problem pa izvira iz veliko moznosti izbire poti,
kompleksnosti domene ter dodathega bremena navigacije. V najslabSem primeru se lahko

zgodi, da zaradi prevelike svobode uéenec celo izgubi stik z izobrazevalnimi cilji.

2.2.4 Prilagodljivi hipermedijski sistemi

V predhodnih dveh razdelkih smo opisali inteligentne uéne sisteme in hipermedijske
sisteme, kateri uporabljgjo dva popolnoma razlicna pristopa k ragunanisko podprtem
poucevanju. Na eni strani so inteligentni uéni sistemi, ki temeljijo na znanju in prilagajao

zaporedje poucevanja posameznemu ucencu. Ti sistemi diktirgjo potek ucenja s kontrolo
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uénega dialoga in strategij. Ucenje je zato nadzorovano s strani sistema, ki vodi u¢enca skozi
uéni material. Po drugi strani pa hipermedijski sistemi temeljijo na multimedijskih dokumentih,
ki so nadgrajeni s povezavami. Pri njih u¢enje sloni na razli¢nih pripomockih za navigacijo po
domeni ucenja, ki pustgjo ucencu popolno svobodo pri izbiri poti skozi uéni material. Ti
sistemi nudijo raziskovalno okolje in spodbujgjo ucenca k samastojnemu odkrivanju konceptov.
Obe skrajnosti shemati¢no prikazuje dika 2.5. Inteligentni uéni sistemi in klasi¢éni sistemi za
racunalnisko podprto pou¢evanje se nahajajo na strani omejevanja oziroma vodenja uporabnika
pri u¢nem procesu. Nasprotno pa hipermedijski sistemi uporabniku omogocagjo veliko svobode

pri u¢nem procesu.

sistemi za racunalnisko
podprto poucevanje

o . prilagodljivi . L

inteligentni hipermedijski hipermedijski

uéni sistemi sistemi sistemi
i i >
popolna popolna
omejitev svoboda
(vodstvo)

Slika2.5

Omejevanje uporabnika v racunalnisko podprtih izobraZzevalnih sistemih

Na diki 2.5 se v sredini med obema skrajnostma nahajajo prilagodljivi hipermedijski
sistemi(angl. adaptive hypermedia system3i uporabljajo novejSe pristope, ki ubirgjo neko
srednjo pot in tako zdruZujejo prednosti obeh skrajnih natinov. V osnovi so hipermedijski
sistemi, vendar pa klasi¢ne hipermedije nadgrajujejo z inteligentnimi tehnikami, ki pomagajo
uporabniku pri u¢enju. Tako nudijo s strani u¢enca voden u¢ni proces in vso svobodo uéenja z
raziskovanjem, a se hkrati dinami¢no prilagggo ucencevim individualnim potrebam,
njegovemu nivoju znanja in u¢nim ciljem ter tako pomagajo u¢encu pri sprejemanju novega
znanja. Prilagodljivi hipermedijski sistemi zdruZujejo pasivni hipermedijski informacijski
model z orodji za aktivno prilaggjanje uporabniku. Uc¢enec je torgl voden implicitno in ne

eksplicitno kot pri inteligentnih u¢nih sistemih.

Podrobneje so prilagodljivi hipermedijski sistemi, njihova zgradba in primeri uporabe
opisani v tretjem poglavjul.
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2.3 Spletni izobrazevalni sistemi

V zadnjih desetih letih, predvsem zaradi bliskovite Siritve racunaniskih omrezij in
interneta ter s pojavitvijo svetovnega spleta, so izobrazevalni sistemi dobili novo dimenzijo.
Spletni izobrazevalni sistemi so zelo priljubljeni prav zaradi novih moznosti, ki jih prinaSajo v
primerjavi s tradicionalnimi sistemi, tako hipermedijskimi kot inteligentnimi uc¢nimi sistemi.
Svetovni splet je namre¢ zelo primeren medij za izobrazevalne sisteme, ker deluje na odprtih
standardih, ima zelo nizke stroSke izdelave in tudi vzdrzevanja vsebin, podpira izdelavo
dinami¢ne multimedijske vsehine, za njegovo prikazovanje pa so na voljo brezplacni, a prece)
moc¢ni spletni brskalniki [Mann 1999]. Poleg tega ga odlikuje enostavnost uporabe, je
neodvisen od platforme, omogoca pa tudi razli¢ne moznosti za komunikacijo in sodelovanje ter

enostavnejsi dostop nadaljavo.

Vendar pa svetovni splet v osnovi ni bil zgrgjen v izobrazevalne namene, zato se kazejo
problemi pri kognitivnih in pedagoskih vprasanjih spleta. Dajati informacije namre¢ Se ne
pomeni izobraZevati in imeti dostop do informacij ne pomeni ucenja[Fernandez 1997]. Tako se
kljub velikim prednostim, ki jih nudi splet, pojavljagjo problemi, kot so slaba orientacija,
pomanjkanje planiranja in vodstva, preobremenjenost z informacijami ter podobni, ki lahko

resno ogrozijo uporabnost spleta kot izobraZzevalnega orodja.

Pedagoska uporaba spleta se razvija v dveh smereh [Brusilovsky 1998a]. Na eni strani so
zaprte zbirke u¢nega materiala (angl. closed corpus), kjer se spletna tehnologija uporablja zgolj
zaradi njenih hipermedijskih zmogljivosti in moZnosti dostave materiala na daljavo. Drugo
stran pa predstavljajo odprte zbirke (angl. open corpus), kjer se izkori&ajo ogromne Kkoli¢ine
informacij, ki so na voljo preko interneta, ne glede na njihov osnovni namen (ali so bile
objavljene v izobrazevalne namene). Ceprav razli¢ni materiali v spletu v svoji osnovi niso
nujno namenjeni rabi v izobraZzevanju, to Se ne pomeni, da nimajo nobene izobraZzevane

uporabe.

Svetovni splet je po svoji naravi hipertekstoven (hipermedijski), zato so hipermedijski
sistemi zaradi svoje osnovne zgradbe in ideje ngjprimernegjSi za spletno uporabo. Zaradi tega
tudi ne preseneca, da hipermedijske sisteme, ki so po naravi odprti sistemi, ponavadi samodejno
povezujemo s svetovnim spletom. Tudi prilagodljivi hipermedijski sistemi so zelo blizu ideji
hiperteksta in primerni za spletno uporabo. Nasprotno pa so inteligentni ucni sistemi po naravi
zaprti sistemi, zato predstavlja prenos v svetovni splet velik poseg in predelavo sistemain tudi

ni primeren zavse inteligentne sisteme.
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Kadar gre za uporabo prilagodljivih hipermedijskih sistemov in inteligentnih uénih
sistemov v svetovnem spletu, se oboji zbliZagjo, razlike med njimi so manjSe in govorimo lahko
0 eni sami vrsti sistemov (glgl dliko 2.1). Take sisteme bomo imenovali prilagodljivi spletni
izobrazevalni sistenfangl. adaptive educational systems on the YWéla prilagodljive spletne
izobraZevalne sisteme sicer lahko gledamo kot na spletno razli¢ico inteligentnih u¢nih sistemov
ai prilagodljivih hipermedijskih sistemov, vendar pa ravno spletni kontekst moéno vpliva na
zasnovo in izvedbo teh sistemov [Brusilovsky 1998d]. Zato jih ponavadi obravnavamo kot
posebno vrsto sistemov. Poleg tega je pri splethem izobraZevanju prilaggjanje sistema Se
posebgj pomembno, ker sisteme uporablja veliko vegje Stevilo razli¢nih uporabnikov, ki na
sistemih delgjo in se u¢ijo sami in nimajo pomoci kolegov ali ucitelja, kot pri u¢enju v razredu
[Brusilovsky 1998d].

2.4 Problem navigacije v hiperprostoru

Navigacija v osnovnem pomenu se ukvarja s problemom, kako na u¢inkovit nacin doseci
doloceno tocko ali mnoZico tock [Kommers 1996]. V hiperprostoru so to vozli&a oziroma
hipermedijske strani. Pri navigaciji s pomagamo z razlicnimi orientacijskimi znaki, ki na bi
omogocali predvsem tri stvari [Ebersole 1997]: ugotoviti poloZgj trenutnega vozliséa glede na
celotno strukturo hiperprostora, rekonstruirati pot, ki je pripeljala do tega vozlisa, ter

razlikovati med razli¢nimi moznimi potmi, ki vodijo iz trenutnega vozlista.

Najvecji problem navigacije v hiperprostoru je tako imenovan problem izgubljenega v
hiperprostoru (angl. lost in hyperspace), ki se pokaZe Ze pri manjSih hipermedijskih dokumentih
(torgl pri manjSem Stevilu vozli&) [Nielsen 1990]. OpiSemo ga lahko kot kombinacijo dveh
problemov [Nielsen 1990]. Prvi je ponovno lociranje Ze ngjdene informacije, ko uporabnik
popre] najdene strani ne zna ponovno poiskati. Drugi problem pa je slaba orientacija v
hiperprostoru, ko uporabnik med njegovim preiskovanjem izgubi obcutek, kje v strukturi se
nahaja.

Na ucenje lahko gledamo tudi kot na navigacijo po zbirki znanja. Vendar se koncept
navigacije pri izobrazevanih sistemih rahlo razlikuje od tistega pri informacijskih sistemih, sgj
je namen sistema ne le zagotoviti, da uporabnik vidi dolo¢eno koli¢ino ustreznih informacij,

temvec tudi, dasejih nauci [Linard 1995].
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Uporabniki imajo razli¢ne zmozZnosti, preference in spretnosti. Te osebne razlike so zelo
pomembne in moc¢no vplivajo tudi na navigacijo, ker vsi uporabniki nimago enakih
navigacijskih zmoznosti. Tako na primer dlabe prostorske zmoznosti mocno omejujgo
uporabnika pri navigaciji po velikih datote¢nih strukturah [Benyon 1997]. Seveda je z
izkusnjami mogocée premagati tudi te pomanjkljivosti, neizkuSeni zacetniski uporabniki pa pri
navigaciji Se vedno potrebujejo veliko pomodi sistema. Pri navigaciji v splosnem velja, da man;
ko morgjo uporabniki paziti, kje se nahgjgjo in kg ngj naredijo naslednje, bolj se lahko
posvetijo vsebini predstavljene strani in s tem izboljSgjo ucenje [Brickell 1993]. Ce zmanjSamo
motnje, kot so slaba orientacija in nepoznavanje okolice, lahko izboljSamo razumevanje uénega

materiaa.



3.

Prilagodljivi hipermediji

Prilagodljivi hipermediji pomenijo novo smer raziskav na podro¢ju prilagodljivih in na

modelu uporabnika temeljecih vmesnikov [Brusilovsky 1998a, Eklund 1998b]. Njihov glavni

cilj je povecati uporabnost hipermedijev s pomocjo poosebljanja.

3.1 Podrocja uporabe prilagodljivin hipermedijev

V splosnem so prilagodljivi hipermediji koristni na vseh podrogjih, kjer je pricakovati

razlicne uporabnike (z razlicnimi cilji in znanjem) ali pa je hiperprostor razmeroma velik.
Njihovo uporabo lahko zasledimo predvsem na naslednjih Sestih podrocjih [Brusilovsky

19984

Hipermedijski sistemi za iskanje in izbiranje informacij (angl. information retrieval
hypermedia systems), kot so na primer iskalniki, delujgjo nad zelo velikim
hiperprostorom in zato sistem sam sproti ratuna povezave. S tega podroéja so ha
primer sistemi Adaptive HyperMan [Mathé 1994], Hyperflex [Kaplan 1998] ali
WebWatcher [Armstrong 1995].

Elektronski informacijski sistemi (angl. on-ine information systems) nudijo
referenéni dostop do informacij uporabnikom z razli¢éno stopnjo znanja o temi.
Primeri takih sistemov so elektronske dokumentacije ali enciklopedije, mednje pa
sodijo na primer sistemi Hypadapter [Hohl 1998], MetaDoc [Boyle 1998] in PUSH
[HOk 1996].

Elektronski sistemi za pomo¢ (angl. onHine help systems) nudijo na primer
kontekstno odvisno pomoé. So zelo podobni elektronskim informacijskim sistemom,
le da gre tu za manj§ hiperprostor. Mednje bi lahko Steli sistema HyPLAN [Fox
1993] in ORIMUHS [Encarnacdo 1995].

| zobraZevalni hipermediji (angl. educational hypermedia) so bolj tradicionalni sistemi
in spadajo med nagjpogosteje raziskovana podro¢ja uporabe prilagodljivih
hipermedijev. Tudi zato je ngved sistemov ravno s podroéja izobraZevalnih

hipermedijev. Nekatere od njih bomo podrobneje opisali v razdelku 3.5.
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Institucionalni informacijski sistemi (angl. institutional information systems) nudijo
elektronsko vse informacije, potrebne za podporo delovanju neke institucije, kot je na
primer bolnisnica. Take sisteme uporablja veliko ljudi pri svojem vsakdanjem delu,
kjer lahko dostopajo le do dolo¢enega dela hiperprostora. Ti sistemi so izrazito
delovno usmerjeni. Najznatilnglsi sistem te skupine je prav gotovo Hynecosum
[Vassileva 1996].

Sstemi za upravijanje osebnih pogledov v informacijskem prostoru (angl. systems for
managing personalized views in information spaces) so tudi izrazito delovno
usmerjeni sistemi. Delujgjo nad izredno velikim hiperprostorom, kjer mnogi
uporabniki potrebujejo pri svojem vsakdanjem delu dostop le do omejene podmnoZice
tega hiperprostora. Da bi se obvarovali pred zapletenostjo celothega hiperprostora, si
uporabniki dologijo oseben pogled na celoten hiperprostor, ki je lahko razlicen za

vsak njihov cilj ali zanimanje. Primer takega sistema je sistem Basar [Thomas 1995].

Vseh Sest navedenih podrocij se medsebojno ne izkljucuje in tudi prehodi med njimi niso

ostro zarisani. Razli¢ni sistemi so s tudi v nekem pogledu podobni in reSujgo podobne

probleme, pangj gre za velikost hiperprostora ali pa za usmerjenost sistema. Slika 3.1 prikazuje

navedena podrocja uporabe prilagodljivih hipermedijev, kjer so sosednja podrocja medsebojno

podobna.
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Povezanost prilagodljivih hipermedijskih sistemov

Hipermedijski sistemi za pridobivanje informacij in elektronski informacijski sistemi so

usmerjeni bolj v iskanje, institucionalni informacijski sistemi in sistemi za upravljanje osebnih
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pogledov v informacijskem prostoru pa so usmerjeni v delo. Elektronski sistemi za pomog in
izobraZzevalni hipermediji se nahajajo na sredini. Velikost hiperprostora, prikazana s sivim

pravokotnikom, raste od razmeroma majhnega v sredini do ogromnega na obeh koncih.

V disertaciji se bomo osredotocili na uporabo prilagodljivih hipermedijskih sistemov v
izobraZevalne namene. Pri izobrazevalnih hipermedijih imamo sicer razmeroma majhen in
omejen hiperprostor, to je uéni material za dolocen predmet, vendar je razpon uporabnikovega
poznavanjatega prostora (uéne domene) lahko zelo velik. Naj pomembnej3a lastnost uporabnika
je njegovo znanje o u¢ni domeni [Brusilovsky 1998a]. Znanje razli¢nih uporabnikov se lahko
zelo razlikuje, znanje posameznega uporabnika pa lahko zelo hitro raste. Tako se lahko ista
stran, ki je zacetniku popolnoma nerazumljiva, zdi naprednejSemu ucencu nekoristna in
dolgo¢asna. Razen tega potrebujeio zacetniki izdathejSo pomo¢ pri navigaciji skozi u¢ni
material, sgj 0 predmetu ne vedo skoraj ni¢, vse povezave pavodijo na strani z njim popolnoma
novo vsebino. Ker je cilj vsakega ucenca, da predelain se nauci ves uéni material oziroma vegji
njegov del, je poglavitni namen prilagajanja predvsem usmerjanje uéenca (s podporo pri

navigaciji) ter zmanj3anje njegove kognitivne obremenitve.

3.2 Definicija prilagodljivih hipermedijskih sistemov

Za nade potrebe bomo povzeli definicijo prilagodljivih hipermedijev, ki jo je poda eden
od pionirjev tega podrocja Peter Brusilovsky [Brusilovsky 1998a]. Po njeg prilagodljivi
hipermedijski sistemi zajemgjo vse tiste hipertekstovne in hipermedijske sisteme, ki odraZzajo
dolocene znacilnosti uporabnika v modelu uporabnika in ta model uporabljajo pri prilagajanju

vizualnih ali funkcionalnih delov sistema danemu uporabniku.

Za prilagodljive hipermedijske sisteme tako Stejemo vse tiste sisteme, ki imajo naslednje
&tiri lastnosti [Eklund 1998b]:

e temeljijo nahipertekstu ali hipermediji,
e vzdrzujejo eksplicitni model uporabnika, ki beleZi individualhe lastnosti uporabnika,

» vkljucujejo model domene, ki je sestavljen iz mnoZice elementarnih delcev znanja in

njihovih medsebojnih relacij v informacijskem prostoru, ter

* S0 zmozni spreminjati nekatere vizualne ai funkcionalne dele sistema na podlagi

informacij iz modela uporabnika.
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Prilagodljivi hipermedijski sistemi so torej v osnovi hipermedijski sistemi, ki pa imajo
vgrajene dolocene inteligentne pristope. Njihova glavna idegja je omogociti uporabniku polno
funkcionalnost tradicionalnih hipermedijev z dodatno moznostjo, da se vsebina prilagaja
uporabnikovim individualnim potrebam. Razli¢ni uporabniki imajo namre¢ razli¢ne cilje in
znanje, zanimgjo jih razlicni deli informacij na hipermedijskih straneh, pri navigaciji pa
uporabljgjo razlicne povezave. Zato jih tudi sistem razlicno obravnava. S spreminjanjem
prikazanih informacij in povezav se sistem prilagaja ciljem in znanju vsakega posameznega
uporabnika. Pomaga mu tudi pri navigaciji z omejevanjem prostora za preiskovanje,

predlaganjem najprimernejSih povezav ali z dinami¢nimi komentarji k povezavam.

3.3 Struktura prilagodljivih hipermedijskih sistemov

Ce povzamemo prejdnji razdelek, prilagodijiv hipermedijski sistem temelji na
hipermedijih, vkljucuje (ter seveda tudi vzdrZuje) model domene in model uporabnika ter se je
zmozZen na nek nacin prilagajati posameznemu uporabniku glede na model uporabnika. Tore
gre v osnovi za hipermedije, ki jih nadgrajujejo doloc¢ene inteligentne tehnike, kar razkriva tudi
njihova zgradba. Osnovna zgradba, ki jo prikazuje dika 3.2, zaema tri komponente:

hipermedijsko, inteligentno u¢no ter nadzorno.

hipermedijska
komponenta
nadzorna

komponenta

inteligentna u¢na
komponenta

Slika 3.2
Zgradba prilagodljivih hipermedijskih sistemov

Hipermedijska komponenta skrbi za organizacijo domenskega hiperprostora, njegovo
predstavitev in navigacijo v njem. Inteligentna ucna komponenta, ki posnema strukturo
inteligentnih uénih sistemov, skrbi za vse inteligentne akcije sistema (prilagajanje sistema).

Obe pa povezuje nadzorna komponenta, ki usklajuje njuno delovanje.
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Da se sistem lahko prilagaja posameznemu uporabniku, mora poznati tako u¢no domeno
kot vsakega uporabnika, njegovo znanje in napredovanje pri ucenju. Zato sta za izvedbo
uspednega in uporabnega prilagajanja, poleg modela prilagajanja, kljuc¢nega pomena tudi model
domene in model uporabnika [Wu 2000]. Prvi omogoca sistemu poznavanje u¢ne domene in s

tem, kg sistem u¢i, drugi pa poznavanje uporabnikain s tem, koga sistem ugi.

3.3.1 Predstavitev znanja domene

Pri modeliranju znanja domene se vegina sistemov naslanja ha konceptni model domene,
kjer je u¢na domena razgrajena na mnoZico osnovnih konceptov [Brusilovsky 1998a, Eklund

1997]. Tuizraz koncept pomeni temeljni delec znanja v dani domeni ucenja.

Najenostavnej3a oblika modela domene je mnozica domenskih konceptov, ki med seboj
niso povezani. Ve¢ informacij zgjema model domene v obliki mreze ali grafa domene, kjer
vozli&a ustrezajo konceptom domene, povezave pa odraZajo relacije med njimi. Tak graf
domene je predstavljen na diki 3.3. V kompleksnejd&ih modelih domene nagjdemo vec tipov
povezav in konceptov, z njimi pa so v model domene vgrajene tudi semanti¢ne relacije med

koncepti.

@ domenski koncept X

—=  relacija med konceploma

Slika3.3

Konceptni graf domene

Vsak domenski koncept je ponavadi opisan na eni ali ve¢ hipermedijskih straneh. Tako
vsakemu vozli&u mreZze domene ustreza eno ai ve¢ vozlis v hiperprostoru, povezave med
vozli&i mreze domene pa tvorijo poti med vozli&i v hiperprostoru. Zato je struktura celotnega

hiperprostora podobna pedagoski strukturi znanja domene.

Graf domene je vrsta semanticne mreZze. Tak model predstavitve znanja domene nam je

precgj blizu, sg strukturira znanje podobno kot ¢loveski spomin. Zato se mrezni model znanja
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uporablja tudi za predstavitev organizacije znanja v ¢loveSkem spominu [Woodhead 1991].
Semantiéne mreze so se razvile iz podobnih modelov v psihologiji pomnjenja in zaznavanja ter
spadajo med formalne modele predstavitve znanja, imajo pa tudi psiholodke ekvivalente.
Semantika igra pomembno viogo, sg je oddajenost vozli& v mreZi dolo¢ena s pomensko

podobnostjo vozlis.

3.3.2 Modeliranje uporabnika

Model uporabnika predstavlja osnovo za prilagajanje sistema posameznemu uporabniku,
sgj hrani vse potrebne informacije o uporabniku. Brez informacij o uporabnikih sistem ne bi

locil med posameznimi uporabniki in bi vse uporabnike obravnaval enako.

Popoln model uporabnika bi moral vkljucevati vse lastnosti uporabnika, njegovo
obnaSanje in znanje, ki lahko vplivajo na uporabnikovo u¢enje in uginkovitost [Wenger 1987].
Sestaviti tak model je zelo zapletena naloga celo za ljudi, zato se v ratunaniskih sistemih

ponavadi uporabljajo moéno poenostavljeni modeli.

Pri modeliranju uporabnika so pomembne informacije o uporabniku, ki so vklju¢ene v
model, nagin pridobitve teh informacij, njihova predstavitev v sistemu ter postopek oblikovanja

in posodabljanja modela

Na informacije o uporabniku, ki jih zbira sistem, lahko gledamo iz treh vidikov: kot
odvisne in neodvisne od domene ucéenja, kot znanje (uporabnikovo znanje) in vmesnik
(uporabnikove preference) ter kot staticne in dinami¢ne lastnosti. Statiéni del modela
uporabnika je nespremenljiv skozi u¢ni proces [Jameson 1999] in zajema uporabnikove osebne
znxilnosti (starost, spol, stopnjo), uporabnikove zmoZnosti (predhodno znanje, spretnosti,
sposobnosti), uporabnikove preference in podobno. Dinamié¢ni del modela uporabnika pa se
med u¢nim procesom spreminja, sgj vkljucuje informacije v zvezi z uporabnikovo interakcijo s
sistemom [Jameson 1999]. To zajema uporabnikovo znanje, koncepte in izkuSenost, nagin
u¢enja, motivacijo, trenutne cilje, plane in domneve, izpeljane u¢ne aktivnosti, doseZene ciljein

podobno.

Potrebne informacije o uporabniku lahko pridobimo na ve¢ naginov. Stati¢éne informacije
se zberejo ha zagetku uénega procesa, najpogosteje s pomocjo vpradalnikov in razliénih testov,
sg jih mora podati uporabnik sam. Dinami¢ne informacije pa lahko pridobimo z nadzorom

uporabnikovih akcij, testi za preverjanje znanja, vajami in nalogami, lahko pa jih neposredno
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poda tudi uporabnik. Te informacije se nenehno zbirgjo med celotnim u¢nim procesom in jih

sistem uporabi tudi za posodabljanje modela uporabnika.

Za predstavitev informacij o uporabniku in izgradnjo modela uporabnika se uporabljgjo
razli¢cne metode. Te zajemajo [Jameson 1999] metode umetne inteligence in strojnega ucenja
(Bayesove mreze, ucenje pravil, ucenje verjetnosti, ucenje s primeri, logi¢ne metode,
hevristiéne metode), prekrivne metode, stereotipne metode, druge splosne tehnike in principe
(razpoznavanje plana), posebe razvite racunske postopke ter posebeg razvita kvalitativna
pravila in postopke. Podobne metode se uporabljgjo tudi za oblikovanje in posodabljanje

modela uporabnika.

V izobraZevanih sistemih je ena nagjpomembnejSih lastnosti uporabnika njegovo znanje
[Brusilovsky 1998a]. Zato se vecina modelov uporabnika omeji na modeliranje znanja
uporabnika. Ta ponavadi sloni na modelu domene. V nadaljevanju bomo opisali dve enostavni
metodi modeliranja uporabnika, ki se pogosto uporabljata v izobraZevalnih sistemih. Nekatere

kompl eksnej Se metode so opisane v ¢etrtem poglavju.

Prekrivni model. Znanje uporabnika je najpogosteje predstavljeno s prekrivnim modelom
(angl. overlay model), ki temelji na strukturnem modelu domene [Brusilovsky 19984].
Uporabnikovo znanje je predstavljeno kot podmnoZica konceptov domene. Za vsak domenski
koncept hrani prekrivni model neko vrednost, ki je ocena uporabnikovega poznavanja tega
koncepta [Eklund 1996]. Ta vrednost je lahko dvojiska (poznan ai nepoznan koncept),
kakovostna mera (dobro, povpreéno, slabo poznavanje koncepta) ali pa koli¢inska mera
(verjetnost poznavanja koncepta). Prekrivni modeli so moéni in upogljivi, sgj lahko neodvisno
merijo uporabnikovo poznavanje razlicne snovi. Slika 3.4 shemati¢no prikazuje prekrivni

model preko modela domene.
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Prekrivni model uporabnika
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Stereotipni model. Stereotipni model (angl. stereotype model) za predstavitev
uporabnikovega znanja je enostavnegj§i in splodnejSi od prekrivnega modela. LaZje je nastaviti
za¢etno vrednost in vzdrZzevati model. Vendar pa je zato SibkejS in manj elasti¢en. Stereotipni
model razlikuje med vec tipiénimi uporabniki (kot so zatetnik, naprednejSi uporabnik ali
poznavalec), ki imajo vhaprej predpisane vrednosti poznavanja posameznih konceptov [Eklund
1996]. Te vrednosti med seboj niso povsem neodvisne. Vsak uporabnik je dodeljen enemu ali

Ved stereotipom in s tem se uporabniku pripiSejo tudi ustrezne vrednosti poznavanja konceptov.

Seveda lahko razliéne predstavitve uporabnikovega znanja medsebojno kombiniramo
[Eklund 1996]. Tako se pogosto uporablja sterectipni model za dolocitev zatetnega stanja
modela uporabnikovega znanja, za njegovo posodabljanje pa se uporablja prekrivni model. To

zagotavlja natan¢nejSe modeliranje in boljsi izkoristek zbranih informacij.

3.4 Prilagoditvene tehnologije

V prvem razdelku tega poglavja smo opisali, kje (na katerih podrocjih) se prilagodljivi
hipermediji izkaZzejo za uporabne. Prejdnji razdelek med drugim razjasni, katere lastnosti
uporabnika se lahko uporabljgjo kot vir prilagganja oziroma katerim lastnostim uporabnika
lahko sistem prilagodi svoje obnaSanje. V tem razdelku pa se bomo ukvarjali stem, kg lahko v

sistemu prilagajamo oziroma katere lastnosti sistema so lahko razli¢ne zarazli¢ne uporabnike.

[ prlagoditvene tehnologipe |

I
I i I

pradstavites J [ podpora navigacip ]

predstavitey weksta | neposredng vodeme

predstavitey. mulumedijey FEVTSCANE Povesay

skrivanje povesan

FIMRCT]E pOvE Iy
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prilagagange map

Slika3.5
Prilagoditvene tehnologije
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Locimo sedem razli¢nih nacinov prilagajanja hipermedijev, ki jih lahko razdelimo na dve
osnovni skupini, to sta prilagodljiva predstavitev in prilagodljiva podpora navigaciji [Eklund
1996, Brusilovsky 1998a]. Razliche n&tine prilaggjanja hipermedijev  imenujemo
prilagoditvene tehnologije [Brusilovsky 1998a]. Slika 3.5 prikazuje vseh sedem prilagoditvenih

tehnologij in njihovo razporeditev v skupini.

Obe skupini tehnologij si med seboj nista nasprotujoci, temves sta tesno povezani in se
lepo dopolnjujeta. V nekaterih primerih pa se celo prekrivata, saj lahko na primer prilagajanje
povezav uporabljamo tako za prilagodljivo predstavitev (spreminjanje mnozice vidnih povezav)
kot za prilagodljivo navigacijo (spreminjanje postavitve povezav, da nudimo vodenje)
[Brusilovsky 19964].

Seveda se vse prilagoditvene tehnologije izvajgjo na podlagi informacij o posameznem

uporabniku, ki so zapisane v modelu uporabnika.

3.4.1 Prilagodljiva predstavitev

Prvo skupino prilagoditvenih tehnologij, ki delujejo na nivoju prilaggjanja vsebine
hipermedijske strani, imenujemo prilagodljiva predstavitev (angl. adaptive presentation). Tu se
informacija, ki jo vsebuje hipermedijsko vozli&e ali stran, predstavi na prilagodljiv natin tako,

da se spreminja glede na detgjle, razlago, uporabo medijev ali Stevilo povezav [Eklund 1996].

Uporabnikom z razli¢nimi modeli uporabnika se tako ista stran prikaZe z razli¢no vsebino,
sgj je sama vsebina strani dinami¢no sestavljena Sele tik pred prikazom. Nata nagin se vsebina
hipermedijske strani prilagodi trenutni stopnji uporabnikovega znanja, ki je zapisana v modelu
uporabnika. Na ta nagin lahko zagetniki, ki so novi v dani u¢ni domeni in si ué¢ni material
ogledujejo prvi¢, daobijo ve¢ njim primerne dodatne razlage, obremenjujoce podrobnosti pa so
jim zagasno skrite. Naprednej§i uporabniki, ki so Ze seznanjeni z u¢no domeno in jim uéni
material ni ve¢ tuj, pa ne dobijo toliko osnovne razlage, temve bolj zgoSéene, podrobne in

poglobljene informacije [Brusilovsky 1994].

V hipermedijskih sistemih vsebine strani ne sestavlja le golo besedilo, temve¢ tudi
mnoZica razli¢cnih multimedijskih elementov. Zato lahko lo¢imo predstavitev teksta in
predstavitev multimedijev. Seveda se dinami¢na predstavitev teksta v realnih sistemih veliko
pogosteje uporablja, deloma tudi zaradi svoje enostavnosti in ucinkovitosti, in tako spada med
najbolj raziskane prilagoditvene tehnologije [Brusilovsky 19984].
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3.4.2 Prilagodljiva podpora navigaciji

Druga skupina prilagoditvenih tehnologij je prilagodljiva podpora navigaciji (angl.
adaptive navigation support) in deluje na nivoju povezav oziroma poti v hiperprostoru. Glavna
ideja je pomagati uporabniku najti pot v hiperprostoru, kar naredimo s prilagajanjem nagina
predstavitve povezav glede na cilje, znanje ali druge znagilnosti uporabnika [Brusilovsky
19984]. Ker je z uporabnikove perspektive ucenje s hipermedijskimi sistemi v glavnem le stvar
navigacije po zbirki znanja (po u¢nem materialu) [Linard 1995], so tehnologije za podporo

navigaciji Se posebej pomembne v izobraZevalnih sistemih.

Glede na nadin prilagajanja povezav locimo pet razli¢nih tehnologij, ki jih prikazuje tudi
sika 3.5.

Neposredno vodenje (angl. direct guidance) je ngjenostavnejda tehnologija. Izhgja iz
inteligentnih u¢nih sistemov, kjer sistem sam neposredno usmeri uporabnika na naslednjo
najprimerngiSo stran. Najveckrat se za to uporablja poseben gumb, imenovan “naprej”.
Ponavadi se tehnologija neposrednega vodenja uporablja v kombinaciji z drugimi
tehnologijami, ker sama ne nudi nobenih drugih mozZnosti uporabniku, ki ne Zeli dediti

predlagani povezavi.

Namen tehnologije prilagodljivega razvr&canja povezav (angl. adaptive reordering of
links) je sortiranje povezav z dane strani glede na model uporabnika ali po dolo¢enem kriteriju,
ki je koristen za uporabnika. Pri tem se najprimernegjSe oziroma najpomembnejSe povezave
nahgjgjo na vrhu. Tehnologija razvr&anja povezav je uporabna le pri kontekstno neodvisnih
povezavah, sg kontekstne povezave ne dovoljujejo prerazporgjanja. Najvecji problem te

tehnologije je nestabilen vrstni red povezav, ki je lahko Se posebej moted za zagetnike.

Prilagodljivo skrivanje povezav (angl. adaptive hiding of links) je ngpogosteje
uporabljana tehnologija podpore navigaciji. Njen namen je omejiti navigacijski prostor s
skrivanjem povezav do nepomembnih strani. Med nepomembne Stejemo tiste strani, ki niso
neposredno povezane z uporabnikovim trenutnim ciljem ai pa prikazujejo material, na katerega
uporabnik 3e ni pripravljen. S skrivanjem povezav sistem Citi uporabnika pred zapletenostjo
neomejenega hiperprostora in hkrati zmanjsa njegovo kognitivno obremenitev. Povezave lahko
skrivamo na tri natine [De Bra 1998]. Pri cistem skrivanju povezave ostanegjo aktivne, a se he
locijo od ostalega besedila. Vse nata nagin skrite povezave lahko uporabimo, vendar moramo
to¢no vedeti, kje se nahgjgjo. Odstranjevanje povezav pomeni, da so povezave neaktivne in se

ne lo¢ijo od ostalega besedila. Tretji nacin pa je onemogocanje povezav, kjer so povezave sicer
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Se vedno oznagene, a so neaktivne in jih zato ne moremo uporabljati. Zadnja moZnost je

ponavadi precej moteca za uporabnike, zato je ve¢inoma nezazel ena.

Ideja prilagodljive anctacije povezav (angl. adaptive annotation of links) je oznatevanje
povezav s komentarji, ki lahko uporabniku povedo ve¢ o trenutnem stanju vozlise, do katerih
vodijo te povezave. Taki komentarji so lahko tekstovni ali pa v obliki razli¢nih ikon, barv,
velikosti ali tipa pisave in podobno. V tradicionalnih hipermedijih se uporablja staticna
anotacija, ki je neodvisna od posameznega uporabnika. Dinami¢na anotacija, ki nudi
prilagodljivo podporo navigaciji, pa se opira na model uporabnika in se dinami¢no spreminja
glede na trenutne informacije iz tega modela. Nagjpreproste§i nagin anotacije temelji na
zgodovini in oznaguje povezave do Ze obiskanih vozlisE. Tak natin anotacije, ki ga uporablja
tudi vecina spletnih brskalnikov, je zelo enostaven, a se je izkazal za zelo uporabnega.
Prilagodljiva anotacija se je pokazala za posebej ucinkovito v izobraZevalnih hipermedijih
[Eklund 1998b], sgj se lahko uporablja na vseh vrstah povezav, podpira stabilen vrstni red

povezav in se hkrati izogne tudi problemom z nepravilnimi mentalnimi mapami.

Prilagajanje map (angl. map adaptation) zagema razlicne nacine prilagajanja oblike
globanih in lokalnih hipermedijskih map, ki jih sistem prikaZe uporabniku. Tu gre za
dinami¢no spreminjanje oblike ali strukture mape glede na model uporabnika. Najpogosteje se
uporablja grafi¢na predstavitev domenskih konceptov ai tako imenovane konceptualne mape
[Pilar 1998].

3.4.3 Ucinkovitost prilagoditvenih tehnologij

Ceprav je bilo razvitih Ze precejdnje &tevilo prilagodijivih hipermedijskih sistemov
[Brusilovsky 19984, je bilo izpeljanih bolj malo raziskav o uporabnosti teh sistemov in
posameznih prilagoditvenih tehnologij [Mann 1999]. Pri vseh obstojecih raziskavah je bilo
glavno vodilo ugotoviti, kako razli¢ne prilagoditvene tehnologije vplivajo na uporabnikovo
razumevanje vsebine in navigacijo v hiperprostoru oziroma kaksna je njihova uporabnost in
u¢inkovitost. V nadaljevanju si bomo pogledali ugotovitve nekaterih Studij, ki so proucevale

uporabnost posameznih tehnol ogij.

Tehnologija prilagodljive predstavitve. NajobSirnejSe ovrednotenje te tehnologije sta
opravilaBoyle in Encarnacion s sistemom MetaDoc [Boyle 1998]. |zvedla sta ves testiranj, kjer
sta primerjala navaden hipertekst, hipertekst z moZnostjo raztezanja besedila (angl. stretchtext)
ter prilagodljiv hipertekst z moZnostjo raztezanja besedila. Upostevala sta tako razumevanje



28 3. Prilagodijivi hipermediji

prebranega besedila kot navigacijo. Rezultati so pokazali, da prilagajanje vsebine z metodo
raztezanja besedila obéutno izboljSa razumevanje prebranega besedilain izboljSa uporabnikovo
storilnost (zmanj3a ¢as preiskovanja), a ne vpliva na njegovo navigacijo. Podrobnosti o celotni

raziskavi in njenih rezultatih ngjdete v [Boyle 1998].

Tehnologija prilagodljivega razvr&anja povezav.Prvo ocenitev prilagodljive podpore
navigaciji z razvr&anjem povezav je opravil Kaplan s sodelavci na sisstemu HY PERFLEX
[Kaplan 1998]. Gre za dve Studiji ha manjSem vzorcu uporabnikov, ki sta bili osredoto¢eni na
uc¢inkovitost lociranja informacij. V njih so primerjali prilagajanje glede na trenutno vozli&e,
prilagajanje glede na trenutni cilj in obe vrsti prilaggjanja skupg. Rezultati uporabe
prilagodljive navigacije so pokazali, da razvr&anje povezav lahko izboljSa uporabnikovo
storilnost pri iskanju informacij, zmanj3a ¢as iskanja informacije in Stevilo pregledanih vozlisc.
Podrobnosti o obeh Studijah so v [Kaplan 1998].

Tehnologija prilagodljivega skrivanja in anotacije povezav.Ovrednotenje prilagodljive
podpore navigaciji s skrivanjem in anotacijo povezav sta izpeljala Brusilovsky in Pesin na
sistemu ISIS-Tutor [Brusilovsky 1994, Brusilovsky 1998c]. Primerjala sta ¢as za izvedbo
naloge in Stevilo navigacijskih korakov v navadnem neprilagodljivem sistemu, sistemu z
anotacijo povezav ter sistemu z anotacijo in skrivanjem povezav. |1z rezultatov je razvidno, da
se pri prilagodljivi razli¢ici sistema zmanjSa Stevilo navigacijskih korakov in obiskov istih
strani, zmanj3a se ¢as uéenja materiala in poveda njegovo razumevanje. Med obema nacinoma
prilaggjanja pa ni opaznegjdih razlik. Natan¢nejSi podatki o rezultatih raziskave so v
[Brusilovsky 1998c].

Tehnologija prilagodljivega skrivanja povezav. Raziskavo uporabnosti prilagodljive
navigacije s skrivanjem povezav je izvedel tudi Mann v okviru svoje doktorske disertacije na
primeru ucenja jezika HTML [Mann 1999]. V njg je ugotovil, da prilagodljivo skrivanje
povezav pomaga uporabnikom k boljSemu razumevanju vsebine, vegjemu u¢inku uéenjain zato
tudi k boljSim rezultatom kon¢nega testa. Ta tehnologija hkrati prepreci kognitivno
precbremenjenost in slabo orientacijo v hiperprostoru, ki uporabnika zmoti in zmede.
Podrobnosti o raziskavi in rezultatih so objavljene v [Mann 1999]. Vendar pa je pri
prilagodljivem skrivanju zelo pomemben tudi nacin skrivanja povezav, predvsem pri povezavah
na zacetni indeksni strani. Nacin, pri katerem so vse povezave vidne, a po potrebi onemogocene
(vendar tudi ustrezno oznacene), se je v nekaterih primerih izkazal za boljSega kot popolno
odstranjevanje povezav [Calvi 2000], sg uporabniku omogoc¢a pogled na celotno strukturo

povezav in mu s tem olgj3a izgradnjo ustreznega mentalnega modela. Onemogocanje povezav
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prispeva k hitrejSemu iskanju informacij (manjSe Stevilo skupnih zadetkov) in visoki stopnji

ujemanja (zaupanje, sprejemanjein strinjanje uporabnika s predlogi sistema).

Tehnologija prilagodljive anotacije povezav.Raziskavo o0 ucinkovitosti prilagodljive
navigacije z anotacijo povezav sta na sistemu InterBook izvedla Eklund in Brusilovsky [Eklund
19984]. Rezultati so pokazali, da prilagodljiva navigacija lahko izboljSa razumevanje tistim
uporabnikom, ki nimajo veliko izkuSenj z navigacijo v hiperprostoru in ki so pripravljeni
sprejeti predloge sistema. Anotacija povezav jim omogoca dolo¢eno varnost tudi pri uporabi
nezaporednih poti in se zato ne omejujejo le na strogo zaporedno pot skozi material z uporabo

gumba “naprej”. Podrobneje so rezultati opisani v [Brusilovsky 1998b].

Tehnologija neposrednega vodenja.Raziskava uporabe prilagodljive navigacije z
neposrednim vodenjem je pri projektu CAIN [Lamas 2000] pokazala, da se z uporabo
neposrednega vodenja razumevanje lahko poveca skorgy za tretjino, hkrati pa se je tudi
zmanjSal cas izvedbe naloge. Vendar pa uporabnikom, ki so ve&¢i v svetovnem spletu ai v
domeni ucenja, sistem ne nudi nobenih prednosti. Tehnologija neposrednega vodenja je tore)
primernejSa za zacetnike, ki Se niso dovolj spretni in se ne znagjdejo dobro v spletu ali uéni

domeni.

Uporaba in ucinkovitost razliénih prilagoditvenih tehnologij sta bili obdelani v raznih
Studijah. Rezultati se sicer precg razlikujejo, v splodnem pa kaZejo na to, da prilagganje
uporabniku lahko izboljSa njegovo storilnost, izbolj%a razumevanje snovi, zmanj3a Stevilo
navigacijskih korakov in obiskov istih strani, zmanjsa ¢as u¢enja in pomaga pri uc¢enju. Seveda
ima vsaka prilagoditvena tehnologija dolo¢ene prednosti, zato je naju¢inkovitejSa kombinacija

razli¢nih tehnologij, ki skupaj pomagajo uporabniku do bolj&ih u¢nih rezultatov.

3.5 Primeri prilagodljivih izobrazevalnih hipermedijev

Prilagodljivi hipermediji se najve¢ uporabljgjo v izobraZzevalne namene [Brusilovsky
19984, zato je s tega podrocja tudi najvec realiziranih sistemov. Nekateri od prilagodljivih
izobraZevalnih sistemov se uporabljgjo v praks pri samem pedagoSkem procesu [Beaumont
1994, De Bra 1998, Kay 1994, Weber 1997], kjer so se izkazali za ucinkovita orodja. Drugi
sistemi so bolj eksperimentalne narave in (3€) niso zaZiveli zungj laboratorijskega okolja. V
nadaljevanju so opisani nekateri tipi¢ni prilagodljivi izobrazevalni sistemi, ki uporabljajo

razli¢ne pristope k modeliranju domene in uporabnikater raznovrstne tehnologije prilagajanja.
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3.5.1 ABITS

Sistem ABITS (Agent Based Intelligent Tutoring System) so razvili v okviru projekta
InTraSys ESPRIT na italijanski univerzi Universita degli Studi di Salerno (Capuano in
sodelavci, 1999) [Capuano 2000]. Je spletni izobraZevalni sistem za razliéne uéne domene, ki

uporablja modeliranje uporabnika in samodejno sestavlja u¢ne te¢gje.

Ves didakti¢ni material je v sistemu organiziran v obliki ve¢ uénih objektov. To so logi¢ne
enote kot so lekcije, simulacije, navidezni svetovi ali testi. Vsak uéni objekt razlaga neko

mnoZico domenskih konceptov.

Ucéna domena je konceptualizirana s konceptnim grafom, ki doloca tudi medsebojne
relacije med koncepti. Povezave v grafu (relacije med koncepti) so lahko vrste predpogoj,
podkoncept ai splodnarelacija.

Model uporabnika obsega uporabnikovo kognitivno stanje in njegove uéne preference.
Kognitivno stanje opisuje doseZzene stopnje znanja vsakega koncepta domene in je
predstavljeno z nizom mehkih Stevil, eno Stevilo za vsak koncept. Uéne preference zajemajo
informacije o uporabnikovih zmoznostih dojemanja (vrsta medija, pedagoski pristop, stopnja
interaktivnosti, semanticna zgo&enost in teZavnost), za njihovo oceno primernosti za
uporabnika pa se tudi uporabljgjo mehka Stevila. Kognitivno stanje se posodablja na podlagi
ucénih objektov (prebranih lekcij ali rezultatov testov), ucne preference pa glede na
uporabnikovo obnaSanje v sistemu. Uporaba mehkih &tevil pri modeliranju uporabnika
omogoca obravnavo nezanedljivosti pri ovrednotenju uporabnikovega znanja. Podrobneje je
nacin opisan v razdelku 4.4.2.3.

Tecq) v sistemu sestavlja mnoZica u¢nih ciljev in u¢ni nacrt. Uéni cilj je mnoZica kljuénih
konceptov, ki se jih mora uporabnik nauciti, da uspesno zakljuci te¢aj. U¢ni nacrt pa je urejen
seznam uc¢nih objektov, ki sejih lahko uporabi za prikaz vsega potrebnega znanja za zakljucitev
te¢gja. Prvi doloca, katere koncepte se mora uporabnik naugiti, drugi pa, kako se ngj jih nauci.
Ker je u¢ni naért odvisen od modela uporabnika, ga sistem samodejno sestavi glede na dani

model uporabnikain dane u¢ne cilje.

3.5.2 AHA

Sistem AHA (Adaptive Hypermedia Architecture) [De Bra 1997, De Bra 1998] (in
njegovega nasednika AHAM [Wu 1999, Wu 2000]) so razvili na univerzi Technische
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Universiteit Eindhoven na Nizozemskem pod vodstvom De Braja (1996). Je prilagodljiv
hipermedijski sistem za podajanje poljubnih hipermedijskih tecajev preko svetovnega spleta.

Tetg sestavlja ved hipermedijskih strani, kjer je vsaka stran 3e dodatho oznacena s
komentarji. Ti opisujejo pogoje za prikaz strani (kateri koncepti morgjo biti poznani, kateri
koncepti ne smejo biti poznani) in seznam konceptov, ki jih stran razlaga. 1z teh komentarjev

sistem zgradi seznam vseh konceptov domene in razbere tudi njihovo medsebojno odvisnost.

Model uporabnika beleZi uporabnikovo poznavanje domenskih konceptov. Koncepti so
drobno zrnati in jih je razmeroma veliko, saj model uporablja dvojiske vrednosti za opis znanja
uporabnika. Poleg tega sistem vzdrZuje dnevnik dostopov do posameznih strani, meri ¢as branja
strani (beleZi se vstop na stran in izstop s strani) in hrani rezultate vseh testov. Kratki testi so na
koncu vsakega poglavja in pomagajo uporabniku pri razumevanju in utrjevanju snovi. Sistem
predvideva, da uporabnik pridobi znanje z ogledi (in branjem) hipermedijskih strani in

reSevanjem testov, zato se po vsaki taki akciji posodobi model uporabnika.

Sistem AHA uporablja tri razlicne prilagoditvene tehnologije. NagosnovneSe je
prilagaj anje vsebine hipermedijskih strani, ki omogoca prikaz kontekstno odvisnih informacij v
skladu z uporabnikovim napredovanjem v pridobivanju znanja. Skrivanje povezav je glavna
tehnologija prilagodljive podpore navigaciji. Skrite so tako povezave ha Ze poznane definicije
in strani kot na prezahtevne strani za trenutno stopnjo znanja uporabnika. Za dodatno pomog pri
navigaciji nudi sistem tudi anotacijo povezav, ki poskrbi za spreminjanje barve besedila pri

povezavi.

Sistem AHAM (Adaptive Hypermedia Application Model) je referenéni model arhitekture
prilagodljivih sistemov, ki je nastal skozi proces ponovnega nacrtovanja sistema AHA.
Pomembna sprememba se pokaZe predvsem v predstavitvi znanja, sg je znanje domene
predstavljeno z manjSimi osnovnimi koncepti in s hierarhijo vegjih sestavljenih abstraktnih

konceptov.

3.5.3 AHM

Sistem AHM, prototipni sistem za pripravo prilagodljivih hipermedijskih ucbenikov, je
razvila skupina pod vodstvom Pilar da Silve (1997) na univerzi Katholieke Universiteit Leuven
v Belgiji [Pilar 1998].

Zgradba sistema temelji na konceptih, katere razlaga mnozica hipermedijskih dokumentov.

Koncepti so povezani z dokumenti in med seboj z obtezenimi in pomensko oznacenimi
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povezavami. UteZi povezav med koncepti dologajo prag poznavanja koncepta za napredovanje.
Vsak dokument ima pripisano tudi dolo¢eno teZavnostno stopnjo, ki se uporablja za

posodabljanje modela uporabnika.

Model uporabnika je zelo enostaven, sgj hrani le stopnjo poznavanja posameznega
koncepta. Zacetne vrednosti so za vse koncepte nastavljene na ni¢, spremenijo pa se ob obisku

dokumenta.

Vsakemu uporabniku je dodeljena mnoZica dokumentov, ki so mu dostopni, in mnoZica
konceptov, ki so zanj primerni. Osnovni koncepti nimajo nobenih predpogojev (za razumevanje
ne potrebujejo predhodnega znanja drugih konceptov), zato so primerni za uporabnika Ze takoj
na zacetku. Ostali koncepti pa so na voljo Sele takrat, ko so dovolj dobro poznani vsi njihovi
predpogojni koncepti. Vsaki posodobitvi modela uporabnika sledi ponoven izratun mnoZice
primernih konceptov in dostopnih dokumentov ter ustrezna posodobitev prikaza vsebine na
zaslonu. Tako se povezave do konceptov in dokumentov, ki so na voljo, dinami¢no prilagajajo

posameznemu uporabniku, odvisno od njegovega poznavanja domenskih konceptov.

Glavna metoda prilagajanja sistema je skrivanje povezav. Poleg tega omogoca tudi
grafiéne predstavitve konceptov ali konceptualne mape in sicer dveh stati¢cnih map (osnovni
koncepti s pripadajocimi dokumenti in vsi koncepti brez dokumentov) in ene dinami¢ne mape
(trenutni koncept s pripadajo¢imi dokumenti, koncepti, ki vodijo do trenutnega koncepta, in
koncepti, ki so iz njega dostopni).

3.5.4 Anatom-Tutor

Anatom-Tutor je hipermedijski inteligentni sistem za u¢enje anatomije. Razvil ga je
Beaumont s sodelavci (1993) na indtitutu Fraunhofer Institut fr Biomedizinische Technik v
Nemciji [Beaumont 1994].

Sistem lahko deluje v treh nacinih. Brskalni nac¢in omogoca prost dostop do baze znanja
preko menijev in interaktivnih diagramov ter tako nudi samostojno raziskovalno ucenje.
Vpradani n&tin, ki izdatho uporablja model uporabnika, simulira izpit in predstavlja vrsto
priprave na izpit. Sistem zastavlja uporabniku vpraSanja in ob nepredvidenih (napacnih)
odgovorih tudi popravlja uporabnikove napatne predstave. Tretji natin je tako imenovan
hipernagin, kjer sistem na oseben nafin vodi uporabnika skozi u¢ni material, poudarja

pomembne dele in ilustrira uporabo materiala. Ta nacin je prilagodljiv, sa se hipertekstovni
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sistem uporablja za strukturirano predstavitev znanja domene na natin, ki najbolj ustreza

stopnji znanja uporabnika.

Znanje u¢ne domene je zajeto v inteligentni bazi znanja in hipertekstovnem modulu.
Zajema koncepte, relacije med njimi in zakonitosti domene. Vs imgjo pripisane tudi faktorje
gotovosti in ¢e je ta faktor nad dolocenim pragom (ki je odvisen od stereotipa), se lahko

uporabljajo pri sklepanju o domeni.

Model uporabnika uporablja stereotipe, ki se na zacetku nastavijo s pomogjo vpraSanika
ob prvi prijavi. Z njimi sistem modeliratako uporabnikovo znanje kot prepric¢anja. Stereotipi so
obteZeni ter zajemajo pare vrednost/atribut za opis konceptov iz baze znanja domene in

produkcijska pravila za opis zakonitosti domene.

Prilagajanje uporabniku se izvaja ha nivoju vsebine hipermedijskih strani, ki se spreminja
Z uporabo raztegljivega besedila. Sistem uporablja tudi neposredno vodenje za podporo

navigaciji v hipernaginu.

3.5.5 APHID

Sistem APHID (Applying Patterns to Hypermedia Instructional Design) in njegova
izboljSana razlicica APHID-2 sta plod raziskovanja skupine (Thomson, 2000) s kanadske
univerze University of Saskatchewan [Kettel 2000]. Sistem omogoéa individualizacijo spletav
izobraZevalne namene, sg za vsakega uporabnika zgradi individualno predavanje v obliki
hipermedijske aplikacije.

K onceptna mapa sistema zajema seznam vseh domenskih konceptov in relacije med njimi.
Vsakemu konceptu pripadajo neki podatkovni elementi (tekst, video, dlike in drugi podatki, ki
bodo prikazani uporabniku), ki so lahko tipa vprasanje, razlaga, ssmulacija ai navodila. Sistem
potem iz primitivnih podatkovnih elementov in na podlagi konceptne mape tvori prilagodljive
hipermedijske u¢ne aplikacije, ki temeljijo na nespremenljivih stereotipih uporabnikov.

Tako zgrajene hipermedijske ucne aplikacije se lahko logijo po izgledu posameznih strani,
po izgledu spletnih strani kot celote ter po izbranih konceptih in podatkovnih elementih.

Spreminja se lahko tudi vrstni red predavanja, barvnain tekstovna anotacijater izbira povezav.

Sistem APHID predvideva, da ima uporabnik neko stereotipno obnaSanje in ga zato

posebej ne modelira. Zato sestavi celotho predavanje naenkrat in ga med uporabo ne spreminja.
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Sistem APHID-2 je izpopolnjena razli¢ica sistema APHID, saj modelira uporabnikovo
znanje, ki se spreminja z napredovanjem skozi hipermedijsko aplikacijo. Zato sistem, kadar
aplikacija ne ustreza ve¢ danemu uporabniku, sestavi nov preostanek predavanja. Model
uporabnika je prekrivni model preko konceptne mape. Hrani stopnjo znanja domenskih
konceptov in tudi oceno uporabnikove splodne stopnje znanja. Preference in ucni cilji
uporabnika so zbrani v mnoZici pravil, katera jih pretvorijo v parametre za sestavo
hipermedijske aplikacije. Za posodabljanje in sklepanje o0 uporabnikovem znanju sistem na
podliagi konceptne mape zgradi Bayesovo mreZo zaupanja. Podrobneje je sklepanje o

uporabnikovem znanju razlozeno v razdelku 4.4.3.3.

3.5.6 C-Book

Sistem C-Book je razvila Kay s sodelavci (1994) na avstralski univerzi University of
Sydney [Kay 1994]. Sistem je namenjen uc¢enju programskega jezika C in deluje v svetovnem
spletu.

Vse hipermedijske strani, ki prikazujgjo u¢ni material, so oznatene s posebnimi
komentarji, ki omogocajo sistemu, da spreminja vsebino strani v odvisnosti od vrednosti
spremenljivk iz modela uporabnika. Na ta nacin sistem prilagaja vsebino prikazanih strani in

izbiro povezav s strani.

Za modeliranje uporabnika sistem uporablja stereotipni model skupaj s posameznim
modelom. Modelira se tako uporabnikovo predznanje kot njegove preference. Pri prvem je
pomembno uporabnikovo poznavanje drugih programskih jezikov (na primer jezikov Pascal ali
Basic) in tudi kako dobro jih uporabnik pozna. Preference uporabnika pa dolocajo nacin
predstavitve informacij o programskem jeziku (abstraktno ali konkretno, zgos¢eno ali bolj
detgjlno in eksplicitno, aktivno ucenje ali usmerjeno ucenje). Zatetne vrednosti modela

uporabnika so stereotipne in jih sistem izIu&&i iz odgovorov na kratek vprasalnik.

3.5.7 DCG

Sistem Dynamic Courseware Generator ai DCG je orodje za pripravo prilagodljivih
racunalnisko podprtih te¢agjev. Razvili so ga na nemski univerzi Universitdt der Bundeswehr
Minchen pod vodstvom Vassileve (1992) [Vassileva 1995] in ga kasnegje (1997) priredili tudi
za delovanje v svetovnem spletu [Vassileva 1997]. Sistem omogoca avtomati¢no pripravo

individualnega racunanidko podprtega tetgja iz obstojedega ucnega materiala glede na
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uporabnikov izbrani cilj in njegovo predhodno znanje. Sistem tudi dinami¢no spreminja te¢g

glede na uporabnikov uspeh pri pridobivanju znanja.

Sistem DCG uporablja eksplicitno predstavitev strukture konceptov domene, ki je locena
od ucénega materiala. Konceptna struktura je AND/OR graf s koncepti v vozli&ih in
povezavami, ki ustrezajo moznim relacijam med koncepti. Vsakemu konceptu je pripisana
mnoZica u¢hega materiala, ki ta koncept opisuje. U¢ni materiali, ki so shranjeni v obliki HTML
datotek na streZzniku, zajemajo enote s predstavitvami, testi, vajami, razlago, pomocjo ali

problemi.

Struktura domene se uporablja tudi zaizgradnjo planatecaja. Za dolocen ciljni koncept in
Z upoStevanjem Ze poznanih konceptov iz modela uporabnika sistem sestavi plan tecgja, to je
zaporedje konceptov in relacij, ki se jih mora uporabnik naugiti skozi tecaj. Plan tecgja je
pravzaprav podgraf strukture domene, ki povezuje uporabniku poznane koncepte s ciljnim
konceptom. Sistem potem poskrbi za izvajanje plana z zaporednim prikazovanjem enot uénega
materiala za vsak koncept iz sestavljenega plana. Za ustrezno razvr&anje ucnih enot pri
posameznem konceptu iz plana poskrbi mnoZica pedagoskih pravil. Med izvgjanjem plana
lahko uporabnik tudi testira svoje znanje konceptov s pomogjo pripravljenih vprasanj. Ce se
uporabnik ne more zadovoljivo nauciti dolo¢enega koncepta iz plana, sistem posku3a zgraditi

nov plan, ki tega koncepta ne vkljuéuje.

Model uporabnika temelji na verjetnostnem prekrivnem modelu za modeliranje znanja,
poleg tega pa hrani Se zgodovino in uporabnikove osebne preference. Prekrivni model se na
za¢etku nastavi na vrednosti, ki jih sistem dolo¢i iz rezultatov reSevanja uvodnega testa
Posodobi se po vsakem reSevanju testov med izvagjanjem ucnega plana. Verjetnostna ocena
poznavanja koncepta se izracuna po hevristi¢ni formuli iz Stevilain tezavnosti uspedno reSenih

testov, ki se nanadgjo nata koncept.

Prilagajanje uporabniku sistem DCG izvgja preko neposrednega vodenja skozi u¢hi
material.

3.5.8 ELM-ART

Sistem ELM-ART [Brusilovsky 1996b, Schwarz 1996], kar je okrajSava za Episodic
Learner Model — Adaptive Remote Tutor, je tako kot njegov naslednik ELM-ART I [Weber
1997] nastal na univerzi Universitat Trier v Nemdciji (avtorji Brusilovsky, Schwarz in Weber,
1996) in je eden prvih prilagodljivih sistemov v svetovnem spletu. Sistem temelji na
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samostojnem inteligentnem u¢nem sistemu ELM—PE [Weber 1995] in je namenjen ucenju

programskega jezika Lisp.

Ucéni material se v sistemu ELM-ART nahaja v svetovhem spletu in je zato v
hipermedijski obliki. Celoten te¢g je hierarhiéno razgrajen na enote, vsaka enota pa ima
dolocen tudi pripadajo¢ seznam konceptov in njihovih viog v enoti (koncept je lahko glede na

enoto uveden, predstavljen, povzet ali predpogojen).

Domeno uc¢enja sestavljagjo koncepti, ki so medsebojno povezani s svojimi predpogoj nimi
koncepti in tako tvorijo konceptno mreZo. Vsak koncept je opisan v eni ai ve¢ uénih enotah in

obratno, vsaka enota opisuje enega ali ve¢ konceptov.

Modeliranje uporabnika bazira na obtezenem prekrivnem modelu in epizodi¢nem modelu
(znanje je predstavljeno z nizom epizod, ki pomenijo u¢no zgodovino uporabnika). Znanje
uporabnika je organizirano po konceptih, ki imajo pripisane vrednosti zaupanja, in se spreminja
Z obiski hipermedijskih strani in z odgovori na testna vpraSanja. VpraSanja imgjo dolocene
stopnje zahtevnosti in ob odgovoru na vpraSanje se vrednost zaupanja koncepta ustrezno
spremeni glede na pravilnost odgovora in zahtevnost vpraSanja. Koncept se smatra za poznan,

ko njegova vrednost zaupanja preseze dolocen prag.

V sistemu ELM-ART je prosto preiskovanje u¢nega materiala podprto s prilagodljivo
navigacijo v abliki anotacije (metafora semaforja) in razvr&anja povezav. Sistem uporablja
tudi prilagajanje vsebine hipermedijskih strani, podpira programiranje s primeri in imavgragjeno

okolje zareSevanje problemov.

Sistem ELM-ART Il je nove$a razlicica sistema ELM-ART z ved izboljSavami,
predvsem pri organizaciji elektronskega ucbenika, sklepanju o znanju uporabnika na podlagi

testov in anotaciji povezav (vet informacij o stanju konceptov).

3.5.9 Hypernet

Sistem Hypernet je hipermedijska lupina, ki povezuje na znanju temeljece predstavitve
(semanti¢ni  hipermediji) z modeli nevronskih mrez ter tako uporablja zanimiv pristop k
izobraZevalnim hipermedijem. Prototip sistema, katerega avtor je Mullier (1999), so razvili na
L eeds Metropolitan University v Angliji [Mullier 1999b].

Ucéno domeno opisuje semanti¢na mreza, kateri je pripeta tudi hipermedijska vsebina v

obliki neodvisnih vozli&, ki uporabniku nudijo informacije s pedagosko vrednostjo. Sistem
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uporablja semantiéno mreZo za predstavitev znanja domene in za izvajanje procesa sklepanja,
ki mu omogoca avtomaticno ustvarjanje obtezenih povezav. UteZz povezave pomeni moc
semanti¢ne zveze med vozli&ema, to je Stevilo semanti¢nih povezav, ki posredno povezujeo
obe vozli&i. Na podlagi informacij iz modela uporabnika (katere vrste vozli& je uporabnik
predhodno obiskal) lahko sistem tudi spremeni uteZi pri posameznih povezavah. Nata natin se
povezave dinami¢no spreminjajo glede na trenutno stanje danega uporabnika. Sistem omogoca
tudi roéno spremembo uteZi povezav in s tem vejo naklonjenost doloc¢enim podrocjem

semanti¢ne hipermedije.

Model uporabnika hrani informacije o uporabniku in njegovi izkuSenosti, tako da lahko
sistem obteZene povezave prikroji uporabnikovim zanimanjem. Zajema prekrivni model, bazo
mehkih pravil ter dve nevronski mrezZi. Prekrivni model se uporablja za izgradnjo zgodovine
obiskov vozli& v semanti¢ni mreZi (doloca uporabnikova zanimanja). Ena nevronska mreza
prepoznava uporabnikove strategije brskanja in jih poveZze z nalogami in zmozZnostmi
uporabnika. Druga pa meri sposobnost uporabnika in ga na podlagi interakcije s sistemom
razvrsti v skupine po zmoznostih. Za obe nalogi so nevronske mreze zelo primerne, sg so
sposobne prepoznavati vzorce na nenatancnih podatkih, nalogo razvr&tanja pa lahko opravijo
avtomati¢no, brez ro¢ne intervencije. Tako lahko model izIlusEi informacije o uporabniku brez
neposrednih dialogov le na podlagi opazovanj njegovega obnaSanja. Ta nacin modeliranja

uporabnika si bomo natan¢neje ogledali v razdelku 4.4.2.4.

Sistem uporablja razliéne tehnologije prilagodljive podpore navigaciji za prilagajanje
posameznemu uporabniku, njegovim ciljem in zanimanjem. Tako omejuje razpoloZljivo izbiro
povezav manj izkuSenim uporabnikom z odstranjevanjem povezav na ngjmanj pomembne strani
(skrivanje povezav), razpoloZljive povezave pa so urejene (razvr&anje povezav) in oznatene s

potjo do ciljnega vozli&¢a v hipermedijski strukturi (anotacija povezav).

3.5.10 HyperTutor

Sistem HyperTutor je razvila skupina raziskovalcev na Spanski univerzi Universidad del
Pais Vasco pod vodstvom Péreza (1995) [Pérez 1995, Gutiérrez 1996]. Je prilagodljiv
izobraZevalni hipermedijski sistem, katerega zgradba jasno odraZa zdruZitev hipermedijev z

inteligentnim poucevanjem.

Sistem sestavljata dva modula. Prvi, hipermedijska komponenta, obvladuje hipermedijsko

obnaSanje sistema, od organizacije hiperprostora domene, prikaza ustreznih vozlis& in
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navigacije do komunikacije z uporabnikom. Drugi modul je u¢na komponenta, ki poskrbi za
inteligentno obnaSanje sistema. To zajema tako kontrolo nad u¢enjem in ocenjevanje kot

prilagaj anje dostopnosti hiperdokumentov.

Pedagodko domeno, katere znanje predstavlja hiperprostor, sestavljajo koncepti, njihove
tezavnostne stopnje, relacije med njimi ter razli¢ni vidiki ucenja konceptov. Vsak koncept
ustreza enemu hiperdokumentu. Povezave znotraj hiperdokumenta so obtezene, vrednost uteZi
pa doloca njihovo aktivhost (neaktivnost) glede na model uporabnika. Povezave med
hiperdokumenti pa so aktivhe v odvisnosti od modela uporabnika in didakti¢nih odloditev

sistema, ki jih dolo¢a mnoZica u¢nih pravil.

Modeliranje uporabnika v sistemu HyperTutor temelji na stereotipnem modelu, ki ga
dopalnjuje s prekrivnim modelom (vsi poznani koncepti) za doloc¢anje poznavanja domene. V
modelu so shranjeni tudi vse podatki 0 nalogah in njihovem reSevanju. Pridobljeno znanje
uporabnika se ovrednoti na podlagi reSevanja nalog in obiskov vozli&. Tako je poznavanje
posameznega koncepta ovrednoteno s hevristicno oceno (produkt povprecne ocene nalog in
odstotka obiskanih vozli& v hiperdokumentu), koncept pa postane poznan, ko ta ocena preseze

polovico.

Sistem HyperTutor uporablja za prilagajanje uporabniku tehnologijo skrivanja povezav.
Tako spreminja dostopnost do posameznih vozli& v hiperprostoru in s tem skriva del
informacij, vsebina vozli& pa ostgja nespremenjena. Poleg tega nudi tudi klasi¢na orodja za

navigacijo po hiperprostoru.

3.5.11 InterBook

Na sistem InterBook lahko gledamo kot na nadaljevanje sistema ELM-ART. Razvili so ga
na ameriski univerzi Carnegie Mellon University v sodelovanju z nemsko univerzo Universitéat
Trier (avtor Brusilovsky s sodelavci, 1996) [Brusilovsky 1998d, Eklund 1997]. Sistem je
splodno orodje za pripravo in dostavo prilagodljivih elektronskih ucbenikov v svetovnem

spletu.

Ucéni material sestavlja mnoZica elektronskih ucébenikov, ki so hierarhi¢no strukturirani v
enote. Znanje o te¢gju je predstavljeno z indeksiranjem hipermedijskih vozlise, ki vsebujejo
razli¢ne enote ué¢nega materiala (predstavitve, teste, primere, probleme), s koncepti modela

domene, ki se nana3gj o ha enoto.
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Sistem InterBook uporablja strukturiran model domene, ki ga predstavlja mreza
domenskih konceptov. Koncepti so razpoznavni po imenu in ne podpirgjo semanti¢nih relacij
med njimi. Vsaki konéni enoti je pripet tudi seznam pripadajocéih konceptov in njihovih viog v
enoti. Po vlogi se koncepti delijo na izhodne (nauceni v tegj enoti) in na predpogojne (morgjo

biti poznani za razumevanje te enote).

Znanje uporabnika je predstavlijeno s prekrivnim modelom, ki se na za¢etku nastavi ha
enega od stereotipov, dolocenih pri registraciji uporabnika. Za vsak domenski koncept hrani
prekrivni model neko vrednost, ki je ocena nivoja uporabnikovega poznavanja tega koncepta.
Model uporabnika se posodobi, ko uporabnik zaklju¢i neko enoto. Za povecevanje (ali
ZmanjSevanje) stopnje znanja posameznih konceptov se upodtevajo vse akcije uporabnika, kot
so obiski strani, reSevanje problemov ali odgovori na vpraSanja. Model uporabnika vkljucuje

tudi u¢ne cilje, ki so opisani z mnozico konceptov, ki se jih mora uporabnik naugiti.

Prilagajanje uporabniku v sistemu InterBook temelji na tehnologiji prilagodljive podpore
navigaciji. Povezave so anotirane z barvnimi ikonami in tipi pisav, ki razkrivajo status vozli&a,
do katerega vodi povezava. Povezave, ki vodijo do predhodno Ze obiskanih vozli&, so
oznacene s kljukico. Sistem uporablja tudi neposredno vodenje (gumb “nau¢i me’) in

prilagodljivo razvr&anje povezav.

3.5.12 ISIS—Tutor

Med prve prilagodljive hipermedijske ué¢ne sisteme spada sistem ISIS-Tutor, katerega sta
razvila Brusilovsky in Pesin (1994) na moskovski drZzavni univerzi v Rusiji [Brusilovsky 1994].
Sistem je namenjen ucenju jezika za oblikovanje izpisa v sistemu za pridobivanje informacij
CDY/ISIS.

ISIS-Tutor temelji na sistemu ITEM/PG [Brusilovsky 1992], ki omogo¢a modeliranje
domene in uporabnika, vkljucuje uéno komponento ter omogoca uporabniku eksperimentiranje
Z ukazi jezika. Dodana je hipermedijska komponenta, ki podpira s strani uporabnika vodeno
pridobivanje konceptualnega znanja in na osnovi modela uporabnika nudi prilagodljivo
podporo navigaciji. Hkrati med delom tudi posodablja model uporabnika tako, da ta odraza

rezultate delain napredovanje uporabnika.

Model domene sestavlja mreza domenskih konceptov, kjer povezave izrazajo vec vrst
relacij med njimi. Vsako vozli&e te mreZe ustreza vozlistu v hiperprostoru, povezave pa

tvorijo glavne poti med hipermedijskimi vozliséi. Na ta nacin struktura hiperprostora odraza
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tudi pedagosko strukturo znanja domene. Hipermedijske strani se dinami¢no sestavijo iz

materiala, ki je shranjen v bazi znanja.

Prekrivni model uporabnika temelji na konceptih, kateri imajo vsak svoj celoteviléni
Stevec. Na zacetku je model prazen, z uporabo sistema pa se model polni in posodablja
vzporedno z naraianjem uporabnikovega znanja. S pomogjo pragov lahko razdelimo koncepte
na razli¢cne stopnje poznavanja, od le dveh (znano, neznano) do Sestih razli¢nih, odvisno od
kompleksnosti prilagajanja. Ti pragovi se za razlicne koncepte ali uporabnike lahko tudi
razlikujgjo.

Sistem poleg prilagodljive predstavitve vsebine in neposrednega vodenja podpira tudi
barvno anotacijo povezav (svoja barva za vsako od &tirih stanj znanja). Sistem omogoca tudi
dolocitev izobraZevalnega cilja (to je mnozica konceptov, ki naj bi se jih uporabnik naugil) in
prilagajanje glede natako dolocen cilj (skrije vse koncepte, ki ne pripadajo danemu cilju, ali pa

izpostavi ciljne koncepte).

3.5.13 KBS Hyperbook

Sistem KBS Hyperbook so razvili na nem3ki univerzi Universitdt Hannover (vodja
projekta Nejdl, 1999), ime pa je dobil po angleki kratici razvojne skupine — Knowledge Based
Systems Group [Henze 1999, Henze 20004]. Je orodje za sestavo in vzdrZevanje odprtih
spletnih prilagodljivih izobraZevalnih sistemov. Ker sistem deluje odprto, omogoéa prepletanje

spletnih strani s hipermedijskimi dokumenti sistema.

Sistem povezuje svoje informacijske vire (hipermedijski dokumenti sistema, projekti,
primeri, zunanje spletne strani in drugi) z modelom uporabnika preko indeksiranja. Indeksirani
koncepti se imenujejo elementi znanja in so medsebojno povezani v graf odvisnosti na podlagi
konceptualnega modela te¢gja. Elementi znanja se uporabljgjo za indeksiranje informacijskih
enot (vsak element znanja je povezan z eno informacijsko enoto kot glavni, lahko pa tudi z
drugimi, kjer se pojavi, a ni glavni), projektnih enot (tisti elementi znanja, ki jih mora
uporabnik poznati, da lahko uspesno zakljuci projekt) in za opis obsega uporabnikovih ciljev

(mnozica elementov znanja).

Model uporabnika sestavljgjo tri komponente. Prva je vektor znanja, ki s pogojnimi
verjetnostmi modelira uporabnikovo poznavanje elementov znanja. Druga komponenta modela
uporabnika, model u¢nih odvisnosti, opisuje vse (predpogojne) odvisnosti med elementi znanja.

Tretja komponenta pa je mehanizem sklepanja, ki s pomocjo Bayesove mreze izraguna
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prepri¢anje sistema o uporabnikovem znanju posameznih elementov znanja. Taka predstavitev
omogoca tudi obravnavo nezanedljivosti opazovanj sistema. Podrobnej§ opis modela je v
razdelku 4.4.3.4.

Sistem KBS Hyperbook nudi uporabniku na podlagi modela uporabnika prilagodljivo
podporo navigaciji. Tako sistem sestavi bralno zaporedje strani glede na uporabnikove cilje in
znanje, predlaga naslednji primerni uc¢ni korak v odvisnosti od izbranega cilja in projekta
(neposredno  vodenje), prikaZze izobraZevalno stanje povezav z metaforo semaforja
(prilagodljiva anotacija) ter svetuje pri izbiri ciljev in projektov. Sistem podpira projektno
ucenje in eksplicitno ciljno ucenje. Uporabnik lahko sam doloéi svoje u¢ne cilje ali pa zahteva
naslednji ucéni cilj od sistema. Za vsak izbran cilj se sestavi bralho zaporedje strani, ki vsebujejo
vse potrebno znanje za dosego tega cilja. Hkrati sistem izbere tudi projekte, ki so primerni za

dosego izbranih u¢nih ciljev, in sestavi indeks do ustreznih informacijskih dokumentov.

3.5.14 TANGOW

Sistem TANGOW (Task—based Adaptive learNer Guidance On the Web) je razvila Carro
(1999) s sodelavci na univerzi Universidad Auténoma de Madrid v Spaniji [Carro 1999].

Sistem je hamenjen razvoju spletnih te¢gjev in njihovemu poucevanjul.

Vsak tecq] je razdeljen naves nalog, ki so osnovne enote u¢nega procesa. Naloge so |ahko
enostavne ali sestavljene. Tudi na celoten te¢g lahko gledamo kot na eno samo sestavljeno
nalogo. Razélenitev nalog opisujejo pravila, ki dolo¢ajo tudi relacije med nalogami in pogoje za
aktiviranje pravil. Slednji se spreminjgjo v odvisnosti od profila uporabnika, njegovih

dosedanjih akcij (predhodno izvedenih nalog) in uporabljane uéne strategije.

Informacije o posameznem uporabniku so shranjene v tako imenovanih profilih. Pri prvem
vstopu v sistem se z vpraSanikom zbergo osebni podatki uporabnika (starost, jezik in
preference) skupagj z naginom poucevanja. S tem se uporabniku doloci enega od profilov, ki
Zzajemajo pravila za dostop do nalog in pogoje za pripadnost posameznim profilom. Poleg

profilov uporabnikov sistem beleZi in shranjuje tudi njihove akcije.

Sistem omogoca prilagodljivo predstavitev vsebine te¢aja glede na lastnosti uporabnika.
Pri tem sistem spreminja uporabo multimedijskih elementov na strani in njihovo postavitev.
Celotni dokumenti, povezani s posamezno nalogo, se sestavijo dinami¢no z uporabo tistih
multimedijskih elementov, ki so najprimerngj§i za posameznega uporabnika. Kako se

posamezna stran sestavi, pa spet dolocgjo pravila.
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3.5.15 Primerjava sistemov

Tu bomo na kratko povzeli poglavitne znagilnosti opisanih hipermedijskih sistemov glede

na znacilnosti prilagodljivih hipermedijev (glgj razdelka3.3in 3.4).

Vs navedeni sistemi, razen nekoliko stargjdih sistemov Anatom-Tutor, HyperTutor in
ISIS-Tutor, delujgjo v svetovnem spletu. Vecinoma so zasnovani sploSnonamensko, za
poljubno domeno ucenja, le sistemi Anatom-Tutor, C-Book, ELM—ART in ISIS-Tutor slonijo
na vnaprej doloc¢eni domeni ucenja, ki pogojuje tudi samo izvedbo sistema. Vs navedeni

sistemi so hipermedijski, zato je u¢ni material predstavljen v hipermedijski obliki.

Tudi pristopi k modeliranju domene se v svojem histvu ne razlikujejo veliko, sgj pri vseh
temeljijo na konceptnem grafu. Povezave v grafu imajo lahko semanti¢ni pomen (kot v sistemu
Hypernet), sestavljajo AND/OR graf (sistem DCG), veg¢inoma pa so navadni grafi z oznacenimi
infali obteZzenimi povezavami. Pri tem je izjema le sistem C—Book, ki modela domene ne

uporablja, sgj prilaggjanje ni osnovano na znanju domene.

Ker so navedeni sistemi izobraZevalni sistemi, ne preseneca, da vecina sistemov pri
modeliranju uporabnika poudarja ravno njegovo znanje (ABITS, AHA, AHM, Anatom-T utor,
APHID, DCG, ELM-ART, HyperTutor, InterBook, ISIS-Tutor, KBS Hyperbook). Poleg
Znanja so pomembni tudi uporabnikovi uéni cilji (ABITS, APHID, DCG, InterBook, ISIS-
Tutor, KBS Hyperbook), njegove preference (ABITS, APHID, C—Book, DCG), zgodovina
dostopov do hipermedijskih strani (AHA, DCG, HyperTutor, InterBook, TANGOW) ter
izkusnje (ELM-ART, InterBook). Metode modeliranja uporabnika so razlicne. Veliko se
uporablja prekrivni model preko modela domene, najveckrat v kombinaciji z drugimi metodami
(stereotipne, verjetnostne, pravila, mehka pravila in podobne). Uporabljeni modeli so povzeti
tudi v tabeli 3.1.

Polovica sistemov omogoca prilagajanje vsebine hipermedijskih strani (AHA, Anatom—
Tutor, APHID, C-Book, ELM-ART, ISIS-Tutor, TANGOW), vendar z razli¢nimi pristopi in

vecinomav kombinaciji z drugimi prilagodljivimi tehnologijami.

Pri prilagodljivi podpori navigaciji se najve¢ uporablja tehnologija anotacije povezav
(AHA, APHID, ELM-ART, Hypernet, InterBook, ISIS-Tutor, KBS Hyperbook), neposrednega
vodenja preko ciljnega u¢enja s sestavo individualiziranih te¢gjev (ABITS, APHID, DCG, KBS
Hyperbook) in neposrednega vodenja s predlaganjem naslednje naj primernejSe enote (Anatom—
Tutor, InterBook, ISIS-Tutor), skrivanja povezav (AHA, AHM, APHID, C-Book, Hypernet,
HyperTutor) ter razvr&anja povezav (ELM—-ART, Hypernet, InterBook).
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Tabela 3.1 — Primerjava opisanih prilagodljivih hipermedijskih sistemov

Sistem spletni model uporabnika prilagoditvene tehnologije
ABITS 2 prekrivni, sestava individual nega u¢nega nacrta
J mehka Stevila (neposredno vodenje)
AHA ja |prekrivni prilagajanje vsebine, skrivanje, anotacija
AHM ja |prekrivni skrivanje, konceptual ne mape
Anatom-Tutor ne |sterectipni, pravila prilagajanje vsebine, neposredno vodenje
. prekrivni, sestava individual nega tecaja (neposredno vodenje,
APHID ja . . NSRS . s o
verjetnostni prilagajanje vsebine, anotacija, skrivanje)
C—Book ja | stereotipni prilagajanje vsebine, skrivanje
DCG ia prekrivni, sestava individual nega u¢nega natrta
J verjetnostni (neposredno vodenje)
ELM-ART ja | prekrivni, obtezen prilagajanje vsebine, anotacija, razvr&anje
prekrivni,
Hypernet ja | mehkapravila, skrivanje, razvr&anje, anotacija
nevronske mreze
Hyper Tutor ne |stereotipni, prekrivni | skrivanje
InterBook ja | stereotipni, prekrivni | anotacija, razvrianje, neposredno vodenje
|SIS-Tutor ne |prekrivni prilagajanje vsebine, anotacija, neposredno vodenje

KBSHyperbook| ja |prekrivni, verjetnostni | anotacija, neposredno vodenje

TANGOW ja | stereotipni prilagajanje vsebine

Tabela 3.1 povzema glavne znagilnosti &tiringjstih opisanih sistemov s poudarkom na
moznosti  spletne uporabe sistema, natinu modeliranja uporabnika ter uporabljenih
prilagoditvenih tehnol ogijah.

Vsi sistemi so si precgj podobni v naginu modeliranja domene, spletni uporabi in namenu,
bolj pa se razlikujejo v pristopu k modeliranju uporabnika in uporabljenih prilagoditvenih
tehnologijah.
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4. Obravnava nedoloc¢enosti

Pojmi, kot so nedolocenost, nejasnost, nerazloénost, dvoumnost, negotovost,
nezanesljivost in podobni, opisujejo dolo¢eno nesigurnost ali dvom v naSem poznavanju sveta.
Pojem nedolocenost (angl. uncertainty) pokriva predvsem dva pojma, to sta meglenost (angl.
vagueness) in dvoumnost (angl. ambiguity). Prvi se uporablja pri problemu, kako narediti ostre
in natancne razlike v svetu. Neka domena je torej meglena, kadar je ne moremo opredeliti z
ostrimi mejami (kot primer vzemimo mnozico starih ljudi, ko kljub poznani toéni starosti,
¢loveka ne moremo strogo oznaditi za starega oziroma ne starega). Po drugi strani pa se pojem
dvoumnosti uporablja pri nejasnih relacijah, toregj v situacijah, kjer izbira med dvema ali ve¢
aternativami ni to¢no dolo¢ena. Tu gre za jasno doloéene (trde) mnoZice s to¢no dologenimi
ostrimi mejami, a obstaja negotovost pri dolocanju pripadnosti elementa taki mnoZici (kot
primer vzemimo obtoZenca kaznivega dejanja, ki je lahko ali kriv ali nedolZen, negotovost pa
izvira iz pomanjkanja trdnih dokazov v povezavi s kaznivim dejanjem) [Klir 1988, Virant
1992].

Splodno tipologijo, ki povezuje razlicne vrste nedolocenosti (v SirSem, bolj splodnem
pomenu besede), je predlagal Smithson [Smithson 1989]. Po njgj je nedolocenost le ena od
oblik nevednosti (angl. ignorance), kot je razvidno tudi iz shemati¢nega prikaza na sliki 4.1.

Del tipologije, ki se nanasa na nedolo¢enost, podrobneje prikazuje slika 4.2.
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Slika 4.1

Tipologijarazli¢nih vrst nevednosti po Smithsonu
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Slika 4.2

Del tipologije nevednosti po Smithsonu, nanaSajo¢ se ha hedol ocenost

Za predstavitev in obravnavo nepopolnih in negotovih informacij so razvili raznovrstne

natine in pristope. Razli¢ne tehnike, tako numeriéne kot simboli¢ne, lahko na kratko strnemo v
naslednje [Klir 1988, Krause 1993, Smets 1994, Parsons 1998, |sukapalli 1999]:

Klasi¢cna teorija mnozic (angl. crisp sets theory). Nedolocenost je izraZzena z
mnoZicami medsebojno izkljucujocih se dternativ, kjer je zaZelena ena sama

aternativa. Nedolocenost izhaja iz nespecifi¢nosti, ki je vsebovana v vsaki mnoZici.

Teorija grobih mnoZic (angl. rough sets theory). Groba mnoZica je nenatancna
predstavitev klasi¢ne trde mnoZice s pomocjo dveh podmnoZic, spodnje in zgornje
aproksimacije.

Teorija mehkih mnoZic (angl. fuzzy sets theory). Koncept mehke mnoZice nam nudi
osnovni matematicni  okvir za obravnavanje meglenosti kot posebne vrste
nedolo¢enosti. Pri mehkih mnoZicah so pogoji za pripadnost elementa mnoZici nejasni
in nenatan¢ni. Tu ne gre za izklju¢no pripadnost ali nepripadnost mnozici, temves za

stopnjo pripadnosti elementa mnoZzici.

Teorija verjetnosti (angl. probability theory). Nedolocenost je izrazena z mero na
podmnoZicah univerzalne mnoZice aternativ oziroma dogodkov. To je funkcija, ki
vsaki podmnoZici univerzalne mnoZice priredi vrednost med O in 1, odvisno od
situacije. Tako vrednost imenujemo verjetnost podmnoZice. Teorija verjetnosti je le
poseben primer teorije mehkih mer, a velja za najstarejSo in ngjpogoste) e uporabljano.
Bayesov model, ki temelji na verjetnostni funkciji, je prvi predlagani model za
predstavitev nedolocenosti. Zato je tudi najbolj raziskan in na njegovi osnovi je
razvita mnoZzica algoritmov, sgj je dolgo ¢asa veljal za edino orodje za reSevanje

problemov nedolocenosti.
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» Teorija moznosti (angl. possibility theory). MoZnostna teorijaizhajaiz teorije mehkih
mnoZic in se tudi uporablja za obravnavo meglenosti. Teorija moznosti je del teorije

mehkih mer ter obravnava meri moznosti in potrebnosti.

» Teorija evidence (angl. evidence theory). Matemati¢na teorija evidence, po avtorjih
imenovana tudi Dempster—Shaferjeva teorija, je prvi poskus generdizacije
Bayesovega verjetnhostnega modela. Temelji na funkciji osnovne dodelitve in iz nje
izhajajocih mer zaupanja in prepri¢ljivosti. V splosnem pa je tudi ta teorija le del
teorije mehkih mer. Teorija evidence je v zadnjih letih dobila ve interpretacij, ena od

njih je tudi Smetsov prenosljiv model zaupanja (angl. transferable belief model).

e Teorija mehkih mer (angl. fuzzy measures theory). Teorija mehkih mer zgema ved
razredov mer, vsaka od njih pa ima dolo¢ene posebne lasthosti. Koncept mehke mere
uporabljamo pri obravnavi dvoumnosti kot vrste nedologenosti. Tu so pogoji za
pripadnost elementa mnozici natanéno dolo¢eni, vendar je informacija o elementu
pomanjkljiva in zato ne moremo dolociti, ali element zadostuje tem pogojem
pripadnosti. Teorija mehkih mer pokriva tudi Ze omenjene teorije verjetnosti,
moznosti in evidence. Navedene tri teorije so najpogosteje uporabljani numeriéni

pristopi k obravnavi nedolocenosti.

» Faktorji gotovosti (angl. certainty factors). Faktorje gotovosti so veliko uporabljali
pri zasnovi ekspertnih sistemov, sg so zelo enostavni in intuitivni za uporabo.
Omogocajo formalizacijo hevristi¢nega sklepanja preko deduktivnih pravil in hkrati
nudijo nacin za merjenje nedolocenosti. V sakemu pravilu oblike “¢e evidenca, potem
hipoteza’ se namre¢ dodeli neko Steviléno utez (faktor gotovosti), ki je razlika med

stopnjo zaupanjain stopnjo nezaupanja Vv hipotezo na podliagi evidence.

*  Nemonotone logike (angl. non-monotonic logics). Nemonotone logike so simboliéni
pristopi k obravnavi nedoloéenosti, ki temeljijo nalogiki prvega reda. Mednje spadata
na primer modalna logika (angl. modal logic) in privzeta logika (angl. default logic).
Klasi¢na logika je monotona, kar pomeni, da z dodajanjem informacije h kontekstu
raste tudi Stevilo teoremov, ki so dokazljivi iz tega konteksta. Tako se po dodani
informaciji dokazljivost vseh obstojecih teoremov ohranja, s pomoc¢jo dodane
informacije pa ponavadi lahko izpeljemo Se neka dodatnih teoremov (Stevilo
teoremov se poveca). Pri nemonotonih logikah pa slednje ne velja, torg se po dodani
informaciji dokazljivost obstojecih teoremov ne ohranja. Tako lahko pride do

primera, da nekaterih teoremov, ki so bili prej dokazljivi, po dodani informaciji ne
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moremo Vves izpeljati iz novega (posodobljenega) konteksta. Zato se lahko Stevilo

dokazljivih teoremov pri dodajanju informacij tudi zmanjsa.

Kot je razvidno tudi iz slike 4.2, se nedolo¢enost v sistemu lahko kaze v ve¢ ablikah.
Izbira primernega modela za obravnavo nedolocenosti je odvisna od posameznega primera, ne
moremo pa zagotovo trditi, da je dolocen model najboljs (boljsi od drugih modelov) za dani
primer [Smets 1994]. Vsak od pristopov je torgl dober za neko vrsto nedolocenosti, nekateri
primeri pa dajo boljSe rezultate ob socasni uporabi dveh ali vec razli¢nih pristopov, torej ob
uporabi kombiniranih pristopov [Parsons 1998].

V nadaljevanju bomo podrobneje opisali teorijo mehkih mnozic in teorijo mehkih mer,

skupgj steorijami verjetnosti, moznosti in evidence.

4.1 Teorija mehkih mnozic

Z vrsto nedolocenosti, ki smo jo poimenovali meglenost, se ukvarja teorija mehkih
mnoZic. Ta temelji na principu mehkosti, kjer ni ostrega prehoda med pripadnostjo in
nepripadnostjo mnoZzici. Tako je pripadnost mnozZici podana s pripadnostno funkcijo, ki
zavzema vrednosti na intervalu [0,1]. Elementi, ki imajo vrednost pripadnostne funkcije 1, so
popolnoma prisotni v mnoZici, tisti z vrednostjo 0 popolnoma odsotni, ostali elementi pa
mnoZici pripadagjo le delno. Pripadnostna ali karakteristi¢na funkcija mehke mnoZice opisuje
stopnjo pripadnosti elementa mnoZici, to je stopnjo, s katero element zadovolji posamezne
lastnosti, ki oznatujejo mehko mnozico [Savdek 1998].

Teorija mehkih mnoZic ima svoje zacetke Ze v dvgjsetih letih dvajsetega stoletja v delih
Russella na filozofskem podro¢ju [Russell 1923]. Vendar pa se je teorija zares prijela Sele v
Sestdesetih letih z deli Zadeha [Zadeh 1965], v katerih je avtor podal matemati¢ne temelje
teorije mehkih mnoZic in s tem tudi mehke logike. Tako je teorija mehkih mnoZic preda tudi v
SirSo, aplikativno uporabo. Zadnja leta se mehka logika uporablja na razli¢nih podrogjih, na
primer pri odlo¢anju, upravljanju, natrtovanju, napovedovanju, optimizaciji, razpoznavanju,

krmiljenju, ucenju ter na splodno v kompleksnih sistemih [Virant 1992, Klir 1988].

4.1.1 Trde mnozice in mehke mnozice

Imamo klasiéno mnozico objektov, imenovano univerzalna mnozica X, katere elemente

oznatimo z x. Klasi¢no podmnoZico A univerzalne mnoZice, ki jo imenujemo tudi trda ali
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normalna mnoZica (angl. crisp set), lahko opiSemo z navedbo vseh elementov, ki pripadajo dani
mnoZici A ai pa povemo, da morgjo elementi mnoZzice zadostovati nekemu pogoju P, ki doloca

mnoZzico A:
A={X,X,... %} @i
A={x:P(x)}, xOX,i=1..n.

Pripadnost elementa mnozici A lahko oznacimo s pripadnostno funkcijo ,, ki elemente

mnoZzice X preslikav mnozico { 0,1} tako, davelja
Hat X - {0L

1 xUOA

”A(X):{o X0 A

Zavsak element univerzalne mnoZice torgj velja, daali pripada ali pa ne pripada mnozici A. Ce
pa mnoZzico {0,1} razSirimo nainterval realnih Stevil [0,1], mnoZico A s pripadnostno funkcijo
M, imenujemo mehka mnoZzca (angl. fuzzy set). Pri tem nam mera x4, : X - [0]], ki preslika
univerzalno mnoZico X nainterval realnih Stevil [0,1], predstavlja stopnjo pripadnosti elementa
mehki mnozici A. Vegjaje vrednost i, (bliZje je vrednosti 1), bolj element pripada mnozici A.
Ostre meje med pripadnostjo in nepripadnostjo mnoZici ni; obstaja mehko podrocje delne
pripadnosti, ki pa je seveda odvisno od pripadnostne funkcije L, . Pripadnostna funkcija tako
doloc¢a stopnjo, do katere je lastnost P zadovoljena za vsak element univerzalne mnoZice X.

Mehko mnoZzico lahko popolnoma opisemo s pripadnostno funkcijo, tako da mnoZico A

popolnoma dolo¢a naslednji par:
A={x,u (x)}, xOX.
Kadar je univerzalna mnozica X konéna in X ={x;,X,,...,X,} , |ahko mehko mnozico A

izrazimo spari f,(X%)/% , Kjer jevsak element x opisan s stopnjo pripadnosti £,(%) MnOZici

A. To simboli¢no zapiSemo kot vsoto vseh takih parov:

A={ LA X, UA(X) [ Xy A (X0 ) X0 }

=Zn:,UA(Xi)/Xw za xOX, i=1..n.

i=1
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Pri neskonéni univerzalni mnoZici X pa mehko mnozZico A simboli¢no zapiSemo kot

integral parov stopnja pripadnosti in element:

A= [ a9/ x.

Razliko med trdo in mehko mnozico najlazje predstavimo s primerom. Recimo, da zelimo
populacijo ljudi, starih do 100 let, razdeliti natri mnoZzice: mlade, zrele in stare [Virant 1992].
Slika 4.3 prikazuje razdelitev let na tri mnozice z ostrimi prehodi. Za meje med posameznimi
mnozicami smo postavili 30 in 70 let. Po taki delitvi pripada ¢lovek, mlajS od 30 let, mnozici
mladih ljudi, ¢lovek, starejSi od 70 let pamnozici starih ljudi. Vs ostali ljudje (torg) med 30. in
70. letom) pripadajo mnozici zrelih ljudi.

mladost

zrelost

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
leta

starost

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
leta

Slika4.3

Pripadnost trdim mnoZicam z ostrimi mejami

Ce uporabljamo trde mnoZice z ostrimi mejami pridemo do dileme, kje postaviti mejo med
posameznimi mnoZicami. Ce na primer re¢emo, kot je to v nasem primeru, daje ¢lovek mlad do
30. leta, je taka delitev prece neZivljenjska, sg le eno leto stargjSi 1judje (kar predstavlja samo
en odstotek veliko spremembo v letih) pripadajo Ze mnoZici zrelih ljudi. Zelo majhna

sprememba v letih torej vodi v veliko spremembo v pripadnostih mnozZicam. Vendar pa v
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realnem Zivljenju velja, da hkrati z mladostjo obstgja tudi delna zrelost in obratno, hkrati z
zrelostjo obstagja tudi delna mladost. Meja med obema mnoZicama je tako bolj zabrisana in
nejasna, obe mnoZici pa se med seboj prekrivata. Posamezen element lahko hkrati pripada
obema mnozZicama (v nekaterih primerih tudi ve¢ mnoZicam), vsota pripadnostnih funkcij
posameznim mnozicam pa je lahko tudi vegja kot ena. Na dliki 4.4 so prikazane pripadnosti
trem mehkim mnoZicam, ki ustrezajo naSemu primeru. Meje so bolj zabrisane, sg ¢lovek med
25. in 35. letom pripada tako mnoZici mladih kot mnoZici zrelih ljudi. Podobno velja za ljudi
med 65. in 75. letom, ki pripadajo hkrati mnoZici zrelih in mnoZici starih.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
leta

starost

Slika4.4

Pripadnost mehkim mnoZicam z mehkimi mejami

Kot nadaljevanje primera vzemimo e mnozico petih ljudi X = {Ana, Borut, Cilka, Dule,
Eva}, ki je naSa univerzalna mnoZica. Njihove pripadajoce starosti v letih so Ana 24, Borut 28,
Cilka 30, Dule 43 in Eva 33. Ng bo mehka mnozica M mnozica mladih ljudi. Ustrezna
pripadnostna funkcija 4, , ki jo lahko razberemo iz slike 4.4, je definirana na intervalu [0,100]

in jo zapisemo kot:
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1 X< 25

35-x
X) = , 25b<x<35
Hy (X) 10

0, x=35

Elemente mehke mnoZice mladih ljudi s pripadajo¢imi vrednostmi pripadnostne funkcije
zapiSemo kot M = {1.0/Ana, 0.7/Borut, 0.5/Cilka, 0.0/Dule, 0.2/Eva}. Stopnje pripadnosti

mnoZici mladi posameznih elementov prikazuje tudi slika 4.5.

i) 1| [ 1
Ana il Fva
Harni Diule

Slika4.5
Stopnje pripadnosti mnoZici mladih Ijudi

Pogleimo si Se nekg definicij, povezanih z mehkimi mnoZicami in njihovimi
pripadnostnimi funkcijami. Obmocje (angl. support) mehke mnoZice A, ki ga zapiSemo supp(A),
imenujemo trdo podmnoZzZico X, katere elementi imajo vrednost pripadnostne funkcije mnoZici
vedjo od ni¢:

supp(A) ={X0 X : f15(x) >0} .

Obmocje mehke mnoZice je torgf mnoZica tistih elementov, ki lahko pripadagjo mnoZici.
Strozjim pogojem mora zadoXati jedro (angl. kernel) mehke mnoZice A, ki ga sestavljgo le
elementi z vrednostmi pripadnostne funkcije enakimi ena:

kernel (A) ={xO X : u,(x) =1 .

Vidina (angl. height) mehke mnoZice A, oznatena z hgt(A), je enaka ngjvedji vrednosti

pripadnostne funkcije, ki jo doseZe nek element mnozice X:

hgt(A) = sup{ z,(X)} -

xOX

Mehka mnoZica A je normirana (angl. normalized), ¢e velja:
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O X @ pa(x) =1.
Ce je mehka mnoZica A normirana, je njena vidina hgt(A) = 1. Vsaki mehki mnoZici A lahko
doloc¢imo tudi njen a -razrez (angl. a - cut), ki ga ozna¢imo z A, . To je trda podmnozica
mnoZice X, ki vsebuje vse tiste elemente mnoZice A, katerih stopnja pripadnosti je ngjmanj « :
A, ={xOX:u(x)=a}.
Spomodjo a - razrezov lahko zapiSemo tudi obmodje in jedro mnoZice A:

SUpp(A) = }JOA” in

kernel (A) = A.

Za nas zadnji primer mnozice mladih ljudi M tako velja naslednje: obmoé¢je mnoZice je
supp(M) = { Ana, Borut, Cilka, Eva}, njena visina je hgt(M) = max{ 1.0, 0.7, 0.5, 0.0,0.2} =1
(torg je mnozZica M normirana), jedro mnoZice M je kernel(M) = {Ana} = My, njeni
a-razrezi paso Mgg = {Ana, Borut, Cilka, Dule, Eva}, Mg, = {Ana, Borut, Cilka, Eva},
Mos = {Ana, Borut, Cilka}, My;={Ana, Borut} ter M;o={Ana}.

4.1.2 Operacije nad mehkimi mnozicami

Podobno kot pri trdih mnoZicah so tudi nad mehkimi mnozZicami definirane standardne
matemati¢ne operacije: komplement, presek in unija. Te operacije so opisane s pomocjo
pripadnostne funkcije, sgj ta popolnoma dolo¢a mehko mnoZico. Ngjprej pasi bomo ogledali Se

definicije prazne mnoZice, enakosti mnozic in podmnoZice.

Prazna mnozica.Mehka mnoZica A je prazna, ¢eimajo vsi elementi X pripadnost mnoZici
A enako O:

A=0 OxOX 1 ua(x) =0

Enakost mnoZic. Mehki mnoZici A in B sta enaki, ¢e imata njuni pripadnostni funkciji

enaki vrednosti za vse elemente X:

A=B OxO X 1 ta(X) = tg(X)

Podmnozica.Mehka mnoZica A je podmnozica mehke mnoZice B, ¢e velja u, < 1y za
vse elemente X:

AOB OxO X 1 ta(X) < g (X)
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Komplement mnozice . Komplement mehke mnozice A ima pripadnostno funkcijo 1- z/,:
A OO X 1 5 (X) =1 p5(X)

Unija mnoZic. Ce je mehka mnoZica C unija mehkih mnoZic A in B, potem za
pripadnostno funkcijo velja e = max(ta, Ug) :

C=AOB OX DX e (%) = max(ip(X), e (X))

Presek mnozZic. Ce je mehka mnoZica C presek mehkih mnoZic A in B, potem za
pripadnostno funkcijo velja i = min(ua, 4g) :

C=AnB OxO X 1 e (X) = min( (X)), 45 (X))

Zailustracijo operacij nad mehkimi mnoZicami se vrnimo k naSemu prejSnjemu primeru.
Poleg mnoZice M mladih ljudi dolo¢imo e mnoZico V ljudi, ki so visoke postave. Pripadnostna
funkcija 14, je definirana na intervalu [140,230] in pove, v koliksni meri spada posameznik

med ljudi visoke postave glede na njegovo v visino v centimetrih (glej tudi sliko 4.6):

1 x>190
() =12X710 160< x <190
30
0, x < 160

140 150 160 170 180 190 200 210 220 230

vi§ina [em |

Slika 4.6

Pripadnostna funkcija mnoZzici “je visoke postave”

Ce so pripadajoce viine Ana 178, Borut 184, Cilka 158, Dule 195 in Eva 172, potem lahko

mehko mnozico ljudi, ki so visoke postave, zapiSemo kot V = {0.6/Ana, 0.8/Borut, 0.0/Cilka,
1.0/Dule, 0.4/Eva} . Stopnje pripadnosti mnoZzici V prikazuje slika4.7.
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Slika 4.7
Stopnje pripadnosti mnozici ljudi, ki so visoke postave

Sedaj lahko pois¢emo mnozico vseh ljudi, ki so mladi in visoke postave, torg presek mnozic M
in V. Ker je pripadnostna funkcija preseka definirana kot minimum pripadnostnih funkcij obeh
mnozic, dobimo M nV ={0.6/Ana, 0.7/Borut, 0.0/Cilka, 0.0/Dule, 0.2/Eva}. Podobno dobimo
mnoZico ljudi, ki so bodisi mladi ali pa visoke postave, M 00V ={1.0/Ana, 0.8/Borut, 0.5/Cilka,
1.0/Dule, 0.4/Eva} . Stopnje pripadnosti presekain unije obeh mnoZic so prikazane nadliki 4.8.

mladi in visoke postave mladi ali visoke postave

N | | | | | | M | | 1 |
Ana {itka bLva Ar { ik fva
Hapid Nl Hearur IRy

Slika 4.8
Stopnje pripadnosti mnoZicama M nV in M OV

Pois&¢imo Se mnozico ljudi, ki niso mladi, a so visoke postave. Najprej moramo dologiti
mnozico “ne mladih” ljudi, torej M ={0.0/Ana, 0.3/Borut, 0.5/Cilka, 1.0/Dule, 0.8/Eva} . Iskana
mnoZica pa je presek mnozic M in 'V, torgg M nV ={0.0/Ana, 0.3/Borut, 0.0/Cilka, 1.0/Dule,
0.4/Eva}. Slika 4.9 prikazuje ustrezne stopnje pripadnosti mnozici ne mladin M in mnoZici ne

mladih, ki so visoke postave, M nV .
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me rmiladi ne mladi in visoke postave
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Slika 4.9

Stopnije pripadnosti mnozicama M in M nV

Seveda pa zgornje definicije komplementa, unije in preseka nad mehkimi mnozicami niso
edini mozZni nacini posploSenja klasi¢nih operacij nad trdimi mnoZicami. Poleg te trojice
funkcij (1—x, max in min) obstaja tudi veliko splodnegjSih operacij, ¢eprav se opisana trojica
uporablja zelo pogosto. Te operacije je definiral Ze Zadeh [Zadeh 1965] v svojih prvih delih s
podro¢ja mehke logike in se zato imenujejo originalne operacije. Razli¢ni avtorji so predlagali
vrsto drugih razredov funkcij, ki imajo ustrezne aksiomske lasthosti in s tem zadostujejo
pogojem, ki jih morajo operacije izpolnjevati. Podrobnosti o tem lahko najdete na primer v
[Klir 1988] ai [Virant 1992].

4.1.3 Mehke relacije

Mehke relacije so posploSenje klasi¢nih relacij nad trdimi mnozicami na podrocje mehkih
mnoZic. Klasi¢ne ai trde relacije nad trdimi mnoZicami predstavljajo prisotnost ali odsotnost
povezave (medsebojnega vpliva) med elementi dveh ali ve¢ mnoZic. Te povezave lahko
posplodimo tako, da dovolimo razlicne stopnje ali moéi povezave med elementi. Pri tako

dobljenih mehkih relacijah nam stopnjo povezave doloca pripadnostna funkcija relacije.

V splodnem je n—razseZzna mehka relacija R mehka podmnoZica kartezichega produkta

Xy x X, x---x X spripadnostno funkcijo pg(X,X%,,...,X,) , Ki je podanaz izrazom:

R= IuR(xl,...,xn)/(xl,...,xn).

Xlx...x)(n

Kadar je n enak 2, govorimo o binarni ali dvojiski relaciji. Binarna relacija je toreg
dvorazseZna relacija, ki povezuje dva elementa. V sploSnem je to relacija nad dvema

mnoZicama, ki pa sta lahko tudi enaki.
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Mehka binarna relacija. Binarna mehka relacija R iz mnozice X na mnoZico Y je
definirana kot mehka podmnoZica karteziénega produkta X xY , to je zbirka urejenih parov

(xy), kjer je xOX in yOY . RelacijaR je opisanas pripadnostno funkcijo tz(x,Y) :

R(X,Y) :{)UR(X! y)/(X! y)} ’ RD X XY ={(X,y)|XDX,yDY}

Binarne relacije dolocajo pripadnostne funkcije, katerih vrednosti ponavadi zapiemo v
obliki tabele ali matrike. Tako dobimo relacijsko matriko, kjer vsak element (m,n) predstavlja

vrednost pripadnostne funkcije fir(X,y) za m—o vrednost elementa X in n—to vrednost

elementay.

Predstavimo binarno relacijo e na primeru. Ce imamo mnoZzici X={ Ana, Borut, Cilka} in
Y={Dule, Eva}, lahko relacijo priviachost zapisemo z vrednostmi njenih pripadnostnih funkcij
za vsak element kartezichega produkta priviachost = {0.9/(Ana,Dule), 0.6/(Ana,Eva),
0.3/(Borut,Dule), 0.2/(Borut,Eva), 0.0/(Cilka,Dule), 0.8/(Cilka,Eva)} ai pa z relacijsko

matriko:

Dule Eva
Ana (09 06
Borut| 0.3 0.2
Cilka| 0.0 0.8

Ker je mehka relacija pravzaprav tudi mehka mnoZica, lahko relacije izvajamo tudi nad

relacijami in jih tako medsebojno zdruzujemo.

M ehka kompozicija. Mehka kompozicija dveh mehkih relacij RO X xY in SOY xZje
mehkarelacija Ro SO X x Z, ki ima pripadnostno funkcijo:

Hr.s(X,2) = TgX(min(ﬂR(x, Y).Hs(y,2), xOX,y0Y,zOZ.

V naSem primeru lahko poleg mnozic X in Y ter relacije priviacnost na X xY definiramo
Se mnoZico Z={svetlolas, temnolas} in relacijo (je/ima) barva las na Y xZ, kjer relacijo
barva las = {0.1/(Dule,svetlolas), 0.6/(Duletemnolas), 0.9/(Eva,svetlolas), 0.5/(Eva,temnolas)}
doloca naslednja rel acijska matrika:

svetlolas temnolas
Dule{ 0.1 0.6 }

Eva| 09 05
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Kompozicijo relacij priviacnost (oznatimo jo s P) in barva las (oznatimo jo z B), ki je

definiranana X xZ , predstavlja spodnja relacijska matrika:

svetlolas temnolas
Ana | 0.6 0.6

Borut| 0.2 0.3
Cilka| 0.8 0.5

PoB=

Kot primer izracuna zgornje matrike je naveden izracun vrednosti pripadnostne funkcije za par

(Borut,temnolas):

Up.5 (Borut,temnolas) = yD[anlaxE }[min(,uP(Borut, Y), Ug (Y, temnolas))] =

max[min(p (Borut, Dule), 145 (Dule, temnolas)), min(u, (Borut, Eva), L5 (Eva, temnolas))] =

max[min(0.3,0.6), min(0.2,0.5)] = max[0.3,0.2] =0.3

Vidimo, da gre tu za vrsto “mnoZenja matrik”, kjer operacija min ustreza produktu (preseku),

operacijamax pavsoti (uniji):

Dule Eva etlol ) | svetlolas temnolas
Ana 0.9 06 Svetiolas - temnolas Ana [0.6 0.6
o Dulel 0.1 0.6 =
Borut| 0.3 0.2 Borut| 0.2 0.3
) Eva| 09 0.5 )
Cilka| 0.0 0.8 Cilka| 0.8 0.5

Binarne relacije na eni mnotzici. Pri binarnih relacijah je potrebno izpostaviti Se poseben
primer, ko sta mnoZici X in Y enaki, torg relacije med elementi ene same mnoZice X. Taka
relacija R(X, X) je podmnozZica kartezichega produkta X x X in jo lahko predstavimo z
usmerjenim grafom (vozli&a so elementi mnoZice, povezave relacija med elementi, utezi

povezav pavrednosti pripadnostne funkcije).

Kot primer take relacije vzemimo Ze znano mnoZico X={Ana, Borut, Cilka} ter
definirggmo relacijo je enako velik = {1.0/(Ana,Ana), 0.1/(Ana,Borut), 0.7/(Ana,Cilka),
0.Y/(Borut,Ana), 1.0/(Borut,Borut), 0.3/(Borut,Cilka), 0.7/(Cilka,Ana), 0.3/(Cilka,Borut),
1.0/(Cilka,Cilka)}.

Ana Borut Cilka
Ana | 1.0 0.1 0.7

Borut| 0.1 1.0 0.3
Cilka| 0.7 03 10
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Relacijo je enako velik prikazuje zgornja matrika, lahko pa jo prikaZzemo v obliki usmerjenega
grafa (dika4.10).

Slika 4.10

Usmerjen graf relacije je enako velik

Lastnosti binarnih mehkih relacij. Pri binarnih mehkih relacijah lahko zadedimo ve¢
zanimivih lastnosti. NgjpomembnejSe med njimi so simetriénost, refleksivnost in tranzitivnost
[Klir 1988].

Relacija R(X, X) je refleksivna, ¢e zavse xOX velja uy(x,x) =1. Ce to ne velja za
nekatere xU X, relacijo R imenujemo nerefleksivna, ¢e pa to ne velja za vse xO X, jo
imenujemo antirefleksivna.

Relacija R je simetricna, ¢e za vse x,yOX veja ur(x,y) = ux(y,x). Ce enatba ni
izpolnjena za nekatere x,yOX, je relacija asimetricna. Kadar pa iz pr(X,y)>0 in

Ur(y,X) >0 dedi, daje x=y zavse x,y[ X, jo imenujemo antisimetricna.

Mehka relacija R je tranzitivna (natancneje max—min tranztivna), ¢e za vse pare

(20X xX veja pg(x,2) 2 m&x min[ s (X, ¥), (Y, 2)] . Ce za nekatere pare ta neenacba ne
Y

velja, je relacija netranzitivna. Kadar pa za vse pare (x,z)0XxX velja neenatba

Ur(X,2) < mma)l(x min[ (X, Y), 4r(Y, 2)], jerelacijaantitranzitivna.
Y

Ce se spet vrnemo na nas zadnji primer in narelacijo je enako velik, ugotovimo, daje dana

relacijarefleksivna, simetricnain netranzitivna, sgj velja (slika 4.10):

OxOX: uieenakovdik(x, xX) =1,
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va yD X: :ujeenakovelik(xl y) = )ujeenakovelik(yv X) in
(X, Y, Z0 XX e enako veiik (X5 2) < T&X MIN[ £/ enako veiik (X5 ¥)s Hje enako vetik (V> 2)] -

Podobno kot je pri klasi¢nih (trdih) relacijah definirana ekvivalencna relacija, ki mnozico
razdeli na ekvivalencne razrede, lahko tudi pri mehkih relacijah definiramo relacijo s sorodnimi
lastnostmi. Mehko binarno relacijo, ki je refleksivna, simetricna in tranzitivna, imenujemo
podobnostna relacija (angl. similarity relation) [Klir 1988]. Medtem ko ekvivalen¢na relacija
jasno razdeli po relaciji ekvivalentne elemente v lo¢ene razrede, pa lahko podobnostno relacijo
interpretiramo na dva nacina. V prvem primeru smatramo, da podobnostna relacija razdeli
elemente v trde mnoZice, katerih elementi so si podobni do dolo¢ene mere. Po drugi strani pa
lahko obravnavamo stopnjo podobnosti, ki jo imajo elementi mnozice X do posameznega
elementa xO X . Tako lahko za vsak element x dolocimo podobnostni razred, ki je mehka
mnoZica, njena pripadnostna funkcija pa dolo¢a podobnost elementov mnoZice z danim

elementom x. V nadaljevanju sta opisana oba nacina.

Pri dani vrednosti a, ki je reano &tevilo na intervalu [0,1], lahko za mehko mnoZico
A0 X definiramo a-razrez A,. To je trda mnozica, ki vsebuje vse elemente univerzalne
mnoZice X, ki imgjo vrednost pripadnostne funkcije mnoZici A vecjo ali enako vrednosti a :
A, ={xOX: u,(x)=a}. Podobno lahko definiramo « -razrez tudi za relacijo R in ga
oznacimo z R, . Tako lahko vsako mehko relacijo R zapiSemo tudi v obliki R= LgaRa kjer je

aR, mehka relacija, definirana z tg (X, y) = ag (X, y), za vsak par (x,y)IXxX. Nata
nacin lahko mehko relacijo predstavimo kot zaporedje trdih relacij, ki obsega njene a - razreze,
pomnozene z vrednostjo a . Kadar je relacija R podobnostna relacija, je R, ekvivalencna
relacija. Tako lahko vzamemo neko podobnostno relacijo R in s pomo¢jo a - razrezov R, za

katerokoli vrednost a tvorimo trde ekvivalencne relacije, ki predstavljgjo prisotnost
podobnosti med elementi do stopnje a . MnoZico X tako zavsak a razbijemo na vec razredov,

zakatere velja pz(X,y) 2 a zavsak par elementov (X,y) iz razreda.

Drugi pristop pa so podobnostni razredi, ki so definirani kot mehke mnoZice. Za dano
podobnostno relacijo R(X, X) je podobnostni razred za vsak x[ X definiran kot mehka

mnoZzica, kjer je pripadnost mnoZici za vsak element y[1X dolo¢ena z mogjo relacije tega
elementa do x, torej z (X, y) . Podobnostni razred za element x tako predstavlja stopnjo, do

katere so vsi ostali elementi mnoZice X podobni elementu x.
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4.1.4 Mehke relacijske strukture

Relacijske strukture sestavljajo osnovni gradniki in povezave med njimi, ki podajajo tudi
njihovo zgradbo [Savsek 1998]. Glede na vrsto povezav med gradniki lo¢imo tri osnovne tipe,
to so vrsta, drevo in graf. Slednji je najbolj zahtevnain hkrati tudi najbolj splodna ureditev, sgj

lahko na drevo in vrsto gledamo kot na posebni razli¢ici grafa.

Trdi graf G dolo¢a par (V,E), Kjer je V (trda) mnoZica vozli&, E OV xV pa (trda)
mnoZica povezav med vozlisi, to je urgienih parov (u,v), kjer sta u,vOV . V splosnem je graf
G usmerjen, sg je (u,v) # (v,u) . Kadar pa za vsak par elementov u,vV velja, ¢e (u,v)OE,
potem tudi (v,u) O E, govorimo o neusmerjenem grafu. V obteZzenem grafu ima vsaka povezava
doloceno teZo (véasih jo imenujemo tudi dolZina ali kapaciteta povezave), ki predstavlja mo¢
povezave oziroma relacije med vozli&ema. UteZ povezave w doloc¢a uteZzna funkcija W, ki
presika povezave v realna Stevila, W: E - [0, in tako vsaki povezavi g CJE doloci vrednost
utezi w, =W(e). V obtezenem grafu vsako povezavo doloca trojica (u,v,w), kjer sta u,vOV

inutez wOO .

Dvevozli&i u,vOV v grafu sta sosednji, ¢e med njima obstaja povezava, torg (u,v) DE.
Zaporedje vozli s,,S,,S,,..-S,, za katera velja, da sta s, in s, sosednji vozlisi za
Ok O[0,n—1], imenujemo pot dolZine n. Vozli&ke s, je zacetno vozliste poti, vozliste s, pa

konéno. Vsa ostala vozliséa so vmesna vozlista

Cikel v grafu je pot, kjer zacetno in kon¢no vozlis&te sovpadata, pot pa gre skozi vsako

vmesno vozlise le enkrat. Graf brez ciklov imenujemo acikli¢ni graf.

Trdi graf opisujeta dve (trdi) mnoZici, mnoZica vozlis¢ in mnoZica povezav. Kadar pa je
katera od obeh mnozZic mehka mnoZica, govorimo o mehkih grafih. Tako lo¢imo tri vrste
mehkih grafov: grafi z mehko definiranimi vozli&i in trdimi povezavami, grafi z mehko
definiranimi  povezavami in trdimi vozli&i ter grafi z mehko definiranimi vozli&i in
povezavami [Sav3ek 1998]. Tem pa lahko dodamo Se razne druge variacije mehkosti v grafih,
kot so mehka mnozicatrdih grafov, trdi grafi z mehko povezljivostjo (povezava je, a sta zacetno
in konéno vozlisce mehko doloceni) ter trdi grafi z mehkimi utezmi [Blue 1997]. Pri tem velja
omeniti, da so razlicne vrste mehkih grafov medsebojno povezane, tako da lahko vcasih
mehkost enega tipa grafa prevedemo na drug tip grafa (na primer, iz dane mehke mnoZzice trdih

grafov lahko sestavimo enakovreden mehki graf z mehko mnoZico povezav).
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Graf z mehkimi vozli&i. Kadar vozli&ta grafa ne obstgjgjo popolnoma ali pa oznake
vozli&a opisuje mehka mnozica L, so posamezna vozliséa mehka vozli&a. Mehki graf G* je
potem par (V*,E), kjer je V¥ mehka mnoZica vozli&, E pa mnoZica povezav nad kartezi¢nim

produktom V * xV * | tako davelja

*={v'}
v* ={a;, 1, (a)} Oa OL, i=1..r
p(a): L~ 03]
MV, u*) Vo xvr {01} O(vr,u*) 0OV * XV *
1, (v,u*)0E

HO ) :{o, (v*,u*)OE

Vsako vozli&e je definirano kot mehka mnoZica had mnoZico oznak vozli& L, povezave med
vozli&i pa so trde relacije. Ce je sama mnoZica vozli& mehka, potem je tudi obstoj samih
povezav odvisen od obstoja vozlis, sa povezava he more obstgjati brez zagetnega ali konénega

vozlista

Graf z mehkimi povezavami. Kadar povezave med vozli&i v grafu ne obstgago
popolnoma ali niso popolnoma odsotne, jih lahko opiSemo kot mehke povezave. V tem primeru
je mehki grafi G* = (V,E*), kjer je V trdamnoZicavozli&, E* pamnoZica mehkih povezav nad
kartezi¢nim produktom V xV , tako da velja:

“v):v - {04 Ovav

H(v,u):V xV 5 [0 O(v,u) 3V xV

Graf z mehkimi vozli&i in mehkimi povezavami. Mehki grafi G* = (V*,E*), kjer je V*
mehka mnoZica vozlis¢, E* pa mnozica mehkih povezav nad kartezicnim produktom V * x\/ * |

ima mehko definiranatako vozlis¢a kot povezave. Pri tem velja:

V* ={v*)
vi={a. @)  OaOL i=Ll.r
p(@):L ~ [0

LV UF) VR VE S (0] O(vF, ur) OV * ) *

Tu je vsako vozli&e definirano kot mehka mnoZica nad mnoZico oznak vozlis L, povezave

med vozlisi pa so mehke povezave.
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4.1.5 Mere mehkosti

Iz teorije mehkih mnoZzic je izSatudi mera mehkosti (angl. measure of fuzziness), s katero

lahko merimo meglenost sistema. Definirana je kot funkcijaf
f:2(X)-0%,

kier je 2,(X) mnozica vseh mehkih podmnozic X (mehka potencna mnozica). Tako funkcija f

priredi vrednost f(A) vsaki mehki podmnozici A mnozice X, ta vrednost pa oznacuje stopnjo
mehkosti mnozice A. Poleg tega mora funkcija f zados¢ati tudi naslednjim trem aksiomom, da
jo lahko imenujemo mera mehkosti:

1. f(A) =0, ¢ein samo ce je A trda mnozica (stopnja mehkosti vseh trdih mnozic v

£,(X), insamo njih, je enaka 0),
2. ceje A<B (Ajeostrejsaod B), velja f(A) < f(B),
3. f(A) imamaksimano vrednost, ¢e in samo ¢e je A maksimalno mehka.

Enatakih funkcij, ki ustreza navedenim aksiomom in je tudi nagjbolj poznana, je definirana
na osnovi Shannonove entropije. Entropija mehke mnozZice A z dopolnilom CA (v spodnji

formuli kar A) je:

f(A) = H(A)+H(CA) dli

F(A) = = 2 (UA(X)10g, Ua(X) + (1= a(X)) 10g, (1= (X))

zakatero jerelacijaostrine A< B definirana kot
OxOX : HUa(X) S g (X) za pg(X)<3 in
Ha(X) 2 g (X) za (X)) 25
in maksimalna mehkost dolo¢ena s pripadnostno stopnjo 4 za OxO X .

Druga znana mera mehkosti, imenovana tudi indeks mehkosti (angl. index of fuzziness), je
definirana kot metri¢na razdalja med mehko mnoZico A in njg ngjbliZjo trdo mnoZico C, za

katero je:

(X) _ {O, /UA(X) < %
H 210 0> 1
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Eden od indeksov mehkosti je Minkowskijev razred metricnih mehkih razdalj, ki je

definiran z naslednjim izrazom:

1

fu(A) {ZIuA(x) —uc(x>|“”]w, kjer je wO[1,e0] .

xOX

Ta zajema tudi Hammingovo metri¢no mehko razdaljo, ki jo dobimo pri vrednosti parametra w
enaki 1, ter evklidsko mehko razdaljo, kadar je vrednost parametra w enaka 2. Pri tem sta

relacija ostrine in maksimalna mehkost definirani enako kot pri entropiji.

Na bolj naraven nagin pa lahko stopnjo mehkosti mnoZice izrazimo v obliki pomanjkanja
razlik med mnoZico in njenim komplementom, sg ravno to lo¢i mehko mnoZico od trde. Manj

ko se mnoZicarazlikuje od svojega komplementa, bolj je mnozica mehka.

Mero mehkosti lahko tako izrazimo kot razliko metriénih razdalj poljubne trde
podmnoZzice X (najvecja mozna razdaljav £,(X)) in mehke mnoZzice A. Uporabimo lahko kar
metri¢ne razdalje Minkowskijevega razreda med mnoZico in njenim komplementom:

1

W= - Tz e

xOX
3,2 (%) = |Ua(¥) = 54
kjer je 0J,; absolutna vrednost razlike pripadnostnih funkcij mnozice A in njenega

komplementa A. Pripadnostna funkcija komplementa je dolocena z i (X) =1= pp(X) .

V tem primeru maksimalno mehkost doloca pripadnostna funkcija enaka 4, relacija

ostrine paje definirana kot
A< B, ¢einsamo ¢e ‘,uA(x) —,uz\(x)‘ > ‘,uB(x) —,ug(x)‘ .

Za konec se spet vrnimo na nas prvi primer, kjer smo dolocili mehko mnoZico mladih ljudi
M = {1.0/Ana, 0.7/Borut, 0.5/Cilka, 0.0/Dule, 0.2/Eva}. Zanjo izratungimo Se nekatere mere
mehkosti in sicer Hammingovo in evklidsko metricno mehko razdaljo tako do najbliZje trde
mnoZice kot do njenega komplementa. Pri izradunih metri¢nih razdalj s pomagamo s spodnjo
tabelo (tabela 4.1), kjer imamo zapisane posamezne vrednosti, potrebne pri izracunih. Moc¢

mnoZice X ali &tevilo vseh elementov univerzalne mnozice je |X| =|M,|=5.
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Tabela4.1 — lzrag¢un metri¢nih mehkih razdalj za mnoZico M

X | () 5 (X) | e (X) 18y 5(X) 132 ()| Fmc(X) | 35 o (%)

Ana 1.0 | 00 | 10 1.0 1.0 0.0 0.0

Borut 0.7 | 03 1.0 0.4 0.16 0.3 0.09

Cilka | 05 | 05 | 00 0.0 0.0 0.5 0.25

Dule 00 | 1.0 | 00 1.0 1.0 0.0 0.0

Eva 02 08 | 00 0.6 0.36 0.2 0.04

Hammingova razdalja 20 10

Evklidskarazdalja 0.65 0.62

V prvem stolpcu tabele so navedeni elementi mnoZice M, ustrezne vrednosti pripadnostne
funkcije pa so v drugem stolpcu. Sledijo vrednosti pripadnostne funkcije komplementa in
najbliZje trde mnoZice. Razlike vrednosti pripadnostnih funkcij in njihovi kvadrati so navedeni

v zadnjih &tirih stolpcih, kjer velja
S i ) =t 0= (i By (%) = [ty () = e ()] -

S pomogjo vrednosti iz tabele lahko izratunamo Hammingovo in evklidsko metri¢no razdaljo

med mnoZico M in njgj ngjbliZjo trdo mnoZico C po formulah:

f,(M) = ZJM c(x) za Hammingovo metri¢no razdaljo in
xaX

2
f,(M) = ( Zbﬁ ‘C(X)j za evklidsko metri¢no razdaljo.
xOX
Ustrezni izracunani metricni razdalji sta tako 1.0 in +/0.38=0.62 po vrsti. Podobno
izratunamo tudi razlike metri¢nih razdalj trde in mehke mnoZzice, kjer upoStevamo metri¢ne
razdalje med mehko mnoZico in njenim komplementom:
fo (M) =|X|=>3, (X za Hammingovo metri¢no razdaljo in

xOX

(M) = |X|% —(ZJ& ,M(X)JZ za evklidsko metri¢no razdaljo.

xOX
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Izratunana mera mehkosti je tako v primeru Hammingove metri¢ne razdalje 5.0-3.0=2.0, v

primeru evklidske pa v/5 —+/2.52 = 0.65.

4.1.6 Mehka logika in mehko sklepanje

Osnovna predpostavka klasi¢ne logike je, da je vsaka prepozicija ali resni¢cna ali
neresni¢na. Ta dvovrednostna logika pa je pod vpraSgem Ze od Aristotelovih ¢asov, sg
prepozicija prihodnjih dogodkov, kot je razpravljal Aristotel, ni niti resni¢na, niti neresni¢na,
ampak je potencialno lahko karkoli. Tako se je razvila n—vrednostna logika (n=2), kjer se
interval [0,1] enakomerno razdeli na n—1 delov, imenovanih stopnje resni¢nosti. Primitivi
logike so definirani z naslednjimi enacbami, katerih definicije so povzete po tukasiewiczu
[Klir 1988]:

a=1l-a,

alb=min(a,b),

aldb=max(a,b) in

a=b=min(l1+b-a).

Mehka logika je razsiritev vecvrednostne logike in je v bistvu logika, ki sloni na teoriji

mehkih mnoZic. Mehka logika je osnova za pribliZzno ali mehko sklepanje, ki izhaja iz netocnih

prepozicij in naravnegajezika.

V klasi¢éni logiki poznamo izjave in predikate. Prvi so spremenljivke v izjavnem racunu,
drugi pa v predikatnem racunu. Izjavi “a je okrogel” in “a je zelen” ozna¢imo z X in y ter
Zapisemo:

X. aje okrogel

y. ajezelen
Vsaka izjava je lahko resni¢na ali neresni¢cna. Z izjavnim rag¢unom lahko sestavljamo nove
iziave v obliki funkcij f(x,y). V okviru predikatnega racuna pa je postavljena predikatna

funkcija p(x), kjer je x element predikatnega prostora P. Predikatna funkcija je izjava o

elementih prostora P in jo zapiSemo:

p(x): xje okrogel
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Pri dolo¢enem elementu x = a dobimo p(a) = 1, ¢e a je okrogel, sicer p(a) = 0. Predikat, kjer je
predikatna funkcija p(x) mehka pripadnostna funkcija u(x), imenujemo mehki predikat. Tako
mehke predikate lahko predstavimo z mehkimi mnoZicami. 1z pojma mehkih predikatov je
izpeljan tudi pojem mehke izave, ki je osnovni gradnik mehkega sklepanja.

Mehka logika je osnova za mehko sklepanje. Pri mehkem sklepanju se uporabljajo
predvsem izjave v naravnem jeziku, ki jih teZje reSujemo s klasi¢cnim sklepanjem. V tem
primeru so izjave jezikovne spremenljivke, to so spremenljivke, ki ne zavzemajo Stevilskih
vrednosti, marve jih opisujejo besede in stavki naravnega (ali umetnega) jezika. Primer
mehkega sklepanja z jezikovnimi spremenljivkami, ki ga ne moremo obravnavati s klasi¢no
predikatno logiko, je naslednji [Klir 1988]:

Stari kovanci so ponavadi redke zbirke.
Redke zbirke so drage.

Stari kovanci so ponavadi dragi.

Za tako sklepanje navadno uporabljamo mehke predikate (drag, star, redek), mehke
kvantifikatorje (ponavadi, veliko, malo, skorgj), mehke resni¢ne vrednosti (precej resniéno, zelo
resni¢no, bolj ai manj resni¢no, vecinoma napacno) ter druge mehke modifikatorje (verjetno,
skoragj hemogoce, izredno malo verjetno). V njem nastopajo predvsem jezikovne ali lingvisticne
spremenljivke, ki ne zavzemajo Stevilskih vrednosti, temved so opisane z besedami in stavki
umetnega ali naravnegajezika.

Mehko sklepanje se nasanja na mehko implikacijo. Za mehki mnoZici A in B lahko

implikacijo izrazimo lingvisti¢no, kar imenujemo tudi mehko pravilo:
if A then B oziroma
¢e A, potem B.

Tatrditev pomeni, da dobimo na izhodu mnozico B povsem zanesljivo samo takrat, kadar je na
vhodu mnoZica A. Ce imamo na vhodu mnoZico A, potem na izhodu lahko imamo mnoZico B
ai patudi ne.

Mehko sklepanje predstavljgjo tudi naslednji stavki:

¢e X je A, potem Y je B
Xije A

Y jeB
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kjer sta X in Y jezikovni spremenljivki, Ain A" mehki mnoZici iz prostora U ter Bin B' mehki
mnoZici iz prostora V. Potem mehko pravilo predstavlja mehko relacijo A= B v kartezicnem

produktu U xV . Na osnovi kompozicijskega pravila sklepanjalahko B' izracunamo po enachbi:
B'=A-(A=B),

kjer je o operator kompozicije, = pa operator implikacije. Izbira obeh operatorjev je lahko
razlicna, tu bomo uporabili kombinacijo sup—min kompozicije in £ ukasiewiczove implikacije.
Tako velja

e (V) = maxmin{ 2, (1) s (UV)]  in

HUneg (U,V) =min(L1+ p5 (V) = a(U)) -

Seveda pa je nabor poznanih implikacij veliko SirSi, sgj zajema vet kot petngjst razli¢nih
definicij. Podrobnosti o drugih implikacijah lahko najdete v [Virant 1992].

4.2 Teorija mehkih mer

Kot smo Ze omenili na zacetku tega poglavja, lahko v osnovi locimo dve vrsti
nedolocenosti, to sta meglenost in dvoumnost. Meglenost lahko obvladujemo s teorijo mehkih
mnoZic, dvoumnost pa obravnava teorija mehkih mer. Pri dvoumnosti gre za trde mnoZice z
ostrimi mejami, negotovost paizhaja iz nepopolne ai pomanjkljive informacije o elementu in
posledi¢no tudi iz problema dolo¢anja pripadnosti mnoZzici. Problem reSujemo tako, da vsaki
trdi mnoZzici, kateri bi vpradljivi element lahko pripadal, dolo¢imo neko vrednost. Ta vrednost
doloca stopnjo gotovosti, da element pripada dani mnoZici. Tako predstavitev nedol o¢enosti

imenujemo mehka mera.

4.2.1 Mehke mere

Mehkost lahko uvedemo v sistem tudi s pomocjo mehke mere, torgl na osnovi trdih
mnoZzic [Virant 1992]. V prostoru X pois¢emo vse moZne trde podmnoZice in mnozico vseh
takih podmnoZic oznatimo s & (potencna mnozica mnozice X). Zanima nas, kako pripada
element x posameznim podmnoZicam v &. Zato vpeljemo mehko mero (angl. fuzzy measure), ki
je

g 2(X) - [0,1].
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Tako g(A) predstavlja stopnjo zaupanja, dadani element xJ X pripada podmnoZici AQl £ (X).
Dalahko funkcijo g oznatimo za mehko mero, mora ustrezati naslednjim trem aksiomom:
1. 9g(@)=0ing(X)=1,
2. ceje AOB pri A,BO2(X), velja g(A) < g(B),
3. pri monotonem zaporedju A OA O... oziroma AOA O..., AO2 (X) velja
limg(A)=g(limA).
Dve pomembni vrsti mehke mere sta mera zaupanja (angl. belief measure) in mera

prepricljivosti (angl. plausibility measure). Obe meri sta komplementarni, sgj lahko eno vedno

izpeljemo iz druge. Mera zaupanja Bel je funkcija:
Bel: #(X) - [0,1],

ki ustreza zgoraj navedenim aksiomom za mehke mere in naslednjemu dodatnemu aksiomu:

Bel(ATA,...A)2Y Be(A)-Y Be(AnA)+..(-D™B(ANA..A).

i<j

Na osnovi prvega aksioma, Bel(@) = 0in Bel(X) = 1, ob upodtevanju X = A0 A in An A=@,
ter zadnjega aksioma, Bel(AO A) = Bel(A)+Be(A)-Bel(An A), dobimo naslednjo

neenacho, ki velja za mero zaupanja (mera zaupanja ne izpol njuj e zakona polne verjetnosti):
Bel(A) +Bel(A) <1.

Mero prepric¢ljivosti P, ki je dualna meri zaupanja, lahko zapiSemo s pomocjo mere zaupanja
PI(A) =1-Bel(A) .

Zanjo kot ¢etrti aksiom veljaizraz

PI(AN A A)S Y PI(A) =Y PIATA)+..(-D™PI(AT A, ... A)

i<j
in zato sledi
PI(A) +PI(A) =1.
Mera prepricljivosti je vedno vecja ali enaka meri zaupanja, kar sledi iz zgornjih neenach:

PI(A) = Bel(A) .
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Interval [Bel(A), PI(A)] imenujemo interval zaupanja propozicije A. Spodnja meja intervala
(Bel(A)) predstavlja razseZznost, do katere je propozicija A sigurno podprta. Zgornja meja
intervala (PI(A)) pa predstavlja razseznost, do katere obstojeca evidenca ne uspe zavrniti
propozicije A. Pri tem interval [1,1] predstavlja popolno sigurnost v propozicijo, interval [0,1]
pa popolno nevednost v povezavi s propozicijo. Razmerja med mero zaupanja Bel, mero

prepric¢ljivosti Pl ter intervalom zaupanja so grafi¢no prikazana na sliki 4.11.

prepricljivost =
Pi(4) g
zaupanje dvom
Bel(4) Bel(d)
0 " interval 1
zaupanja
Slika4.11

Grafi¢na predstavitev mer zaupanjain prepricljivosti

Meri zaupanjain prepri¢ljivosti lahko izrazimo na drug nacin s pomogjo funkcije osnovne

dodelitve. Ngj bo funkcija m definirana kot:
m: 2(X) - [0]].
Zanjo ng velja:
m(@) =0 in
D> m(A) =1,

AOP(X)
m(A) je potem stopnja evidence, ki podpira trditev, da dolocen element mnoZice X pripada
mnoZici A, a ne pripada nobeni posebni podmnoZici mnoZice A. Funkcijo m imenujemo
osnovna dodelitev (angl. basic assignment), z njo palahko enoli¢no dolocimo meri zaupanjain
prepricljivosti:

Bel(A) = Zm(B) in

BOA

PI(A)= > m(B)

Bn Ax@
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za vse AO2L(X). Ker je pogoj Bn AZz@ Sibkejs od pogoja B[O A, je ocitno, da je
PI(A) = Bel(A). Zaupanje v mnoZico A je torgl vsota vseh osnovnih dodelitev, ki podpirajo
komponente mnoZice A. Prepri¢ljivost mnoZice A pa je vsota vseh osnovnih dodelitev, ki ne
podpirajo mnozice A.

Vsako mnozico AOP(X), za katero je m(A) >0 (podmnoZzico X, ki ji pripada nenicelna
stopnja evidence), imenujemo osrednji element (angl. focal element) za m. Kadar je X kon¢na
mnoZzica, lahko m opisemo s seznamom osrednjih elementov A skupagj s pripadajocimi

vrednostmi m(A). Mnozico takih osrednjih elementov ozna¢imo s 5.

Kadar so vs osrednji elementi osnovne dodelitve mnozice z enim samim elementom (torej
elementarne propozicije), potem za vse osrednje elemente B velja, daje B[O A, ¢ein samo ¢e

je Bn A% @. Zato v takem primeru velja
Bel(A) = PI(A) =1- Bel(A) in
Bel(A) +Bel(A)=1.

Tak poseben primer mere zaupanja vcéasih imenujemo Bayesova mera zaupanja, bolj
znana pa je pod imenom mera verjetnosti (angl. probability measure) ali krajSe kar verjetnost,

ki jo poznamo Ze iz klasi¢ne teorije verjetnosti.

Do verjetnosti pridemo tudi tako, da cetrti aksiom, kateremu mora ustrezati mera zaupanja,

mo¢no omejimo:
Bel(AOA)=Bel(A)+Bel(A), kadar An A = @.
Pri vseh mnozicah A iz #(X) tako velja poenostavitev:
Bel(A) =PI(A) = > m({x}).
XOA
Tako vsoto imenujemo verjetnost mnoZice A in jo zapiSemo kot:

P(A) =2 p(x).

Funkcija p(x), definirana na elementih mnozice X, se imenuje funkcija verjetnostne

porazdelitve, ki je v svoji najpreprostejsi obliki kar enakomerna porazdelitev:

1
p(x) =—, 0<|X|<0o,
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Posebno vrsto mere zaupanja predstavijata tudi komplementarni meri, to sta mera
moZnosti (angl. possibility measure) in mera potrebnosti (angl. necessity measure). Mera
moznosti, ki jo oznagimo s I, ustreza meri zaupanja in pove, kakdna je moznost, da je nekgj
res. Mera potrebnosti, oznacena z N, pa ustreza meri prepricljivosti in pove, kakdna je
nemoznost, da neka ni res. Obe veljata pri pogoju, da so mnozice A ugnezdene (osrednji
elementi iz ¥ so ugnezdeni in zato nimajo neskladnosti v evidenci). Ce torej velja
AOA O...0A,, potemzavse ABOAX) velja

M(AOB) =max[M(A),NM(B)] in

N(An B) =min[N(A),N(B)] .

Ker stameri komplementarni, sta povezani z enatbo:

N(A) =1-T1(A).

Podobno kot so verjetnostne mere izraZzene s pomocjo funkcije verjetnostne porazdelitve,

se mere moznosti izrazajo s funkcijo moznostne porazdelitve 7 :

n:X -[0]],
kier je n(x)=MN({x}). Ceje n(x) =0, je x nemogog, v primeru 72(x) =1 pa je x popolnoma
mogoc.

Vsako mero moznosti M in mero potrebnosti N na AX) lahko nedvoumno dolocimo s

funkcijo moZnostne porazdelitve 7 :
M(A) =sup{7n(x) | xO A in N(A) =inf{1-7(x) | xUA},

kjer je sup (max) ngmanjsa zgornja meja mnozice A in inf (min) navecja spodnja meja
mnozice A.

Ce je A nek dogodek, njegovo nasprotjepa A = X — A, lahko zapiSemo naslednje | astnosti
mer moznosti in potrebnosti [Krause 1993]:

» Ob predpostavki zaprtega sveta mora mnozica X pokrivati vse moZnosti in je zato
vedno siguren dogodek: M (X) =N(X) =1.

» Ker mora neka vedno biti res, pomeni prazna mnozica protislovje in je zato vedno
nemogo¢ dogodek: M(J) = N(D) =0.
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e Unija dveh dogodkov je moZna, ¢e je katerikoli od obeh dogodkov mozen:
OABO X : M(AOB) =max(M(A),N(B)).
e Vsg eden od dveh nasprotujocih si dogodkov je popolnoma moZen, lahko pa

smatramo tudi oba zamozna: max(MN(A),M(A)) =1.

» Potrebnost preseka dveh dogodkov je omegena na tisto manj potrebnega dogodka:
OABO X: N(An B)=min(N(A),N(B)).

*  Moznost dogodka nam pove bolj malo, sa lahko smatramo tako dogodek kot njegovo
negacijo za mozna. Vendar pa ima potrebnost dogodka veliko vecjo moc pri

dolocanju sigurnega dogodka, sg dva nasprotujoca si dogodka ne moreta biti hkrati
potrebna: min(N(A), N(A)) =0.

« Obemeri stadualni: OAO X: M(A) =1-N(A). Dogodek je toref mozen do mere,
do katere ne moremo izkljuciti potrebnosti njegovega nasprotnega dogodka.

» Dogodek postane mozZen, preden postane potreben (moZnost je SibkelSi pojem od
potrebnosti): DA X: TM(A) = N(A). Ceje dogodek vsaj malo potreben, mora biti
popolnoma mozen: A X: N(A)>0=M(A) =1. Ce do dolotene mere dvomimo

v moZznost dogodka, potem dogodek ne more biti vsaj malo potreben: OADO X:
M(A) <1= N(A) =0. Zadnji dve lastnosti prikazuje tudi slika 4.12.

= potrebno
- *

MOEND

Slika4.12

Vrednostna povezanost moZnosti in potrebnosti

Za zakljucek si poglejmo Se sistematicno razvrstitev opisanih mehkih mer, ki je prikazana
nasliki 4.13 [Klir 1988].
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Slika4.13

Glavni razredi mehkih mer in njihove medsebojne relacije

4.2.2 Mehke mere proti mehkim mnozicam

Na tem mestu ng Se enkrat poudarimo razliko med mehkimi mnoZicami in mehkimi
merami. Za mehke mnoZice velja, da imao neostre meje, ter da nek element lahko pripada
mnoZici samo delno, torej do neke stopnje. Drugagen problem pa reSujejo mehke mere, ki se
uporabljgjo za premagovanje negotovosti pri dolocanju pripadnosti elementa mnoZici
(klasifikacija). V takem primeru je sama mnoZica elementov sicer trda mnoZica z jasno
doloc¢enimi mejami, a so nejasne relacije med elementom in mnoZico. Pri dologanju stopnje
pripadnosti mehki mnoZici dolo¢imo vsakemu elementu univerzalne mnoZice neko vrednost, ki
pomeni stopnjo pripadnosti dolo¢eni mnoZici z neostrimi mejami (podobnost z nenatan¢no
dolocenimi lastnostmi). Po drugi strani pa mehka mera vsaki trdi podmnoZici univerzalne
mnoZice doloci neko vrednost, ki pomeni stopnjo evidence ai zaupanja, da dolocen element

pripadatej mnoZzici [Klir 1988].

Opisano razliko med mehko mnoZico in verjetnostjo (kot vrsto mehke mere) si poglejmo
Se na primeru [Brule 1992]. Recimo, da Ana pripada mnoZici starih ljudi s stopnjo 0.8, torej
Hyori (Ana) =0.8. To pomeni, da je Ana bolj ali manj stara, ne moremo pareci, da je res (zelo)
stara. Ce pa je verjetnost, da je Ana stara, 0.8 (torgj p(Ana)=0.8), to pomeni, da je 80%
moZnosti, da je Ana (zelo) stara, 20% pa, da ni stara. Torej Ana je ali pani stara (zagotovo ne
vemo), moZnosti pa so 80:20. Pri verjetnosti se dogodek zgodi ali ne in nato lahko stavimo, pri
mehkosti pa ne moremo zagotovo reci, ali se je dogodek zgodil ali ne, dolo¢imo lahko le

stopnjo, do katere se je dogodek zgodil.

Zanimiv je tudi znan primer mocvirske vode, ki ga je Bezdek predstavil v svojem uvodu k

prvi Stevilki revije IEEE Transactions on Fuzzy Systems [Bezdek 1993]. Tu imamo univerzalno
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mnoZico teko¢in in mehko podmnoZico pitnih tekoéin L. Imamo dve steklenici A in B.

Steklenica A nosi oznako 4, (A) =0.91, torg je vrednost pripadnostne funkcije mnozici L za
element A enaka 0.91. Steklenica B pa je oznatena s p,(B)=0.91, kar pomeni, da je

verjetnost, da je element B v mnoZzici L enaka 0.91. VpraSanje je, katero steklenico bi izbrali za
pitie. Seveda je ngjvarngsa izbira steklenica A. Ta sicer lahko vsebuje na primer mogvirsko
vodo, zagotovo pa ne vsebuije strupenih tekocin, kot je na primer solna kislina. Visoka vrednost
pripadnostne funkcije mnoZzici pitnih tekocin namre¢ pomeni, da je vsebina steklenice A precej
podobna popolnoma pitni teko¢ini (na primer ¢gisti vodi). Po drugi strani pa verjetnost, da je
vsebina steklenice B pitna, pomeni, da pri dalj§i seriji poskusov v njg pricakujemo pitno
vsebino v 91% primerov, v ostalih 0.09% pa je vsebina neuZitna, lahko tudi smrtna. Po drugi
strani pa se, ¢e vkljuéimo opazovanje, po pregledu in ugotovitvi vsebin obeh steklenic opisane
vrednosti tudi spremenijo. Recimo, da smo ugotovili, da steklenica A vsebuje pivo, steklenica B

pa solno kislino. Medtem ko za steklenico A Se vedno velja 4, (A) =0.91, paje po opazovanju,

ko Ze poznamo vsebini, verjetnost za steklenico B padlaiz 0.91 na0, torgf p, (B) =0.

4.3 Vrste nedolocCenosti in njihove mere

Mehke mnoZice (skupaj z merami mehkosti) in mehke mere smo opisali v predhodnih
razdelkih. Tu s bomo pogledali Se nekatere mere nedolocenosti, ki temeljijo na merjenju

informacije.

4.3.1 Klasiéne mere

Se pred razmahom teorije mehkih mnoZic sta bili postavljeni dve glavni meri za
nedolocenost. Prva, ki jo je predlagal Hartley leta Ze 1928, temelji na klasi¢ni teoriji mnoZzic,
druga, ki jo je uvedel Shannon leta 1948, pa je izraZzena v obliki teorije verjetnosti [Klir 1988,
Virant 1992]. Obe meri se nanaSata na dvoumnost in sicer na merjenje nedolocenosti
informacij. V izvornem smislu se nedolo¢enost nanasa na informacijo, zato se tudi omenjeni

meri za nedol o¢enost nanasata nanjo.

Po Hartleyu je mera nedolo¢enosti, ki jo imenujemo kar Hartleyeva informacija, izrazena
v bitih in predstavlja kolicino potrebne informacije, da oznacimo eno izmed N aternativ. Pri N

poskusnih alternativah je enaka:
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1(N)=log,N .

Shannon je v okvir nedolocenosti vnesel Se verjetnost in podal mero nedolocenosti,

imenovano Shannonova entropija:

H(p(x) [xOX) == p(x)1og, p(x),

xaOX

Kjer je p(X) verjetnost pojavitve sporodila X, toregj verjetnostna porazdelitev na konéni mnoZici
X.

4.3.2 Mere disonance, konfuznosti in nespecificnosti

Mero disonance lahko izpeljemo iz okvira mer zaupanja in prepricljivosti. Kot smo Ze
zapisali v razdelku 4.2.1, lahko mero zaupanja Bel in mero prepri¢ljivosti Pl izrazimo s

pomodjo funkcije asnovnih dodelitev m:

Bel(A) = > m(B) in PI(A)= > m(B)

BOA Bn AZ0

zavse AOP(X).

Mera disonance (angl. dissonance measure) je generalizacija Shannonove entropije v

okviru matemati¢ne teorije evidence in jo zapisemo kot funkcijo:

E:o - [0,00)

E(m) =-> m(A)log, PI(A),

AO¥
kier je 9 mnozica vseh osnovnih dodelitev na potencni mnozici z 2" elementi, n je celo
Stevilo, ¥ paje mnozica osrednjih e ementov.

Meri disonance je komplementarna mera konfuznosti (angl. confusion measure), ki je

definirana s funkcijo:

C(m) =-> m(A)log, Bel(A) .

AOF
Zaobe dualni meri veljajo naslednje neenacbe:
C(m) = E(m),

C(m =0,
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E(m)=0.

Podobno kot meri disonance in konfuznosti 1ahko v okviru matematiéne teorije evidence

generaliziramo tudi Hartleyevo informacijo. Ngj bo:
U:2 - [0,),

kjer je £ mnoZzica vseh urejenih moznostnih porazdelitev r. Pri tem U(r) oznatuje stopnjo
negotovosti, ki je povezana z moznostno porazdelitvijo r. Funkcijo U imenujemo mera

negotovosti (angl. measure of uncertainty ali U—uncertainty) in je za moznostno porazdelitev

r=(0,05--0y), Pusp in A={xOX:r(x)=p} definiranakot:
U(r) =2(0 ~ P1) 100, |A|
i=1

ali, ker je moznostna porazdelitev r urgjena in sOo mnozice A ugnezdene, z upoStevanjem
Al=i:
n .
U(r)=2 (o - p.)log,i .
i=1
Mero negotovosti lahko generaliziramo in jo izrazimo s pomocjo osnovnih dodelitev m.
Tako dobljeno funkcijo V(m) imenujemo mera nespecificnosti (angl. nonspecificity measure)
in jo zapiSemo kot funkcijo:

V.9 - [0,00)

V(m) = > m(A)log,|A.
ADF

4.3.3 Mere nedolocenosti

V prejsnjih razdelkin smo spoznali ve¢ vrst nedolocenosti, vsako pa lahko izrazimo z
ustrezno mero. Opisane vrste nedologenosti se nanaSajo na razli¢ne matematic¢ne teorije: trde
mnoZice, mehke mnoZice ter teorijo mehkih mer, ki pokriva teorijo verjetnosti, moznostno
teorijo in evidenénostno teorijo. Na dliki 4.14 smo shematicno prikazali opisane mere

nedolo¢enosti skupaj z matematic¢nimi teorijami, iz katerih izhajajo [Klir 1988].



78 4. Obravnava nedolocenosti

niedolofenost
v Y
dvoeumnost micglemost
Y Y
Slannonoy i Hartleyeva
enlrepifa informacija
REOTI|A YT Elno = Tsdnfon & NTAH P 10
L L J ¥
ik e INERe
R T e ok oSt mieliknsi
Laziryja m._I-L-In TR i lll:.l mhkih mawedic ali mobncstng feorijo
Y ¥ ¥
e [I_'I'L'EI . HT:F.! .
disonance konfuznost mespocifiEnosti
malemmidns worija svedenee
Slika4.14

Shematiéen pregled mer nedolocenosti

Na diki so matemati¢ne teorije, na katere se nanaSgjo posamezne mere, oznaene z
zaobljenimi pravokotniki. Elipse predstavljajo razli¢ne mere, vsaki je pripisano tudi njeno ime,
le razli¢ne mere mehkosti in mehke mere so zbrane skupaj pod istim imenom. Slika prikazuje
tudi relacije med posameznimi merami nedolo¢enosti. Nekatere mere so se razvile iz drugih

mer kot generalizacija, specializacijaali pa so postavljene v okolje druge matemati¢ne teorije.

4.4 Obravnava nedoloCenosti pri modeliranju uporabnika

Ta razdelek je namenjen pregledu razlicnih pristopov k obravnavi nedolocenosti pri
modeliranju uporabnika. Tu gre predvsem za nezanedjivost in nepopolnost ocene
uporabnikovega znanja, zato opisani sistemi upoStevajo faktor nedolocenosti pri razvoju in

vzdrZevanju modela uporabnika.

Tako izgradnja kot vzdrZzevanje modela uporabnika temeljita na rezultatih sklepanja
sistema o uporabnikovem znanju na podlagi njegovih interakcij s sistemom. Seveda je pri tem
prisotno veliko nedoloc¢enosti, nezanesljivosti in negotovosti. Nepravilen uporabnikov odgovor
na vprasanje je lahko posledica nerazumevanja koncepta ali pa na primer racunske napake. Prav

tako je lahko pravilen odgovor le posledica srece pri izbiri odgovora. Za tako priblizno



4. Obravnava nedolocenosti 79

sklepanje, kjer je prisotno veliko negotovosti, so na podro¢ju umetne inteligence razvili ve¢
tehnik, ki so jih ngjprej uporabljali v ekspertnih sistemih. Zato ni presenetljivo, da so se prvi
poskusi vpeljave nezanedljivosti uporabnikovega znanja v model uporabnika pojavili ravno na
podrogju inteligentnih u¢nih sistemov. Kljub temu, da so prilagodljivi hipermedijski sistemi
podedovali inteligentne tehnike in modeliranje uporabnika od inteligentnih u¢nih sistemov, pa
ti sistemi, razen redkih izjem, pri modeliranju uporabnika ne upostevajo nezanedljivosti znanja.
Najvet poskusov vpeljave dejavnika nedolocenosti v prilagodljive hipermedije je bilo narejenih
predvsem v zadnjem casu, slonijo pa na pravilih (sisstem ELM-ART), teoriji mehkih mnoZic
(sistema ABITS in Hypernet) ter verjetnostni teoriji na osnovi Bayesovih mreZ (sistema APHID
in KBS Hyperbook). Rezultati so sicer zanimivi in spodbudni, vendar bi kazalo poskusiti tudi z

drugimi pristopi.

V splodnem sistemi, ki modelirajo uporabnika z upoStevanjem nedolo¢enosti, uporabljgo

predvsem &tiri razliéne nagine pribliZznega sklepanja [Millan 2000]:
» pravilasklepanjasfaktorji gotovosti,
* mehko logiko,
* Bayesove verjetnostne mreze ter

»  Dempster—Shaferjevo teorijo evidence.

V nadaljevanju bomo na kratko opisali vsakega od navedenih nafinov na primerih
sistemov, ki tak nagin uporabljgjo pri modeliranju uporabnika. ObseZnejdi pregled razli¢nih

reSitev je v [Jameson 1996] skupaj z opisi sistemov, ki te reSitve uporabljgjo.

4.4.1 Faktorji gotovosti

Ena prvih tehnik, ki so jo na podro¢ju v umetne inteligence razvili za reSevanje problema
nezanesljivosti znanja, so pravila sklepanja na osnovi faktorjev gotovosti [Bratko 1989, Millan
2000]. Modél je hil razvit pri ekspertnem sistemu za diagnostiko infekcijskih bolezni MY CIN
[Shortliffe 1976], kjer so dejstvom in pravilom oblike CE-POTEM dodali Se mero zaupanja z
intervala od —1 do +1, ki se imenuje faktor gotovosti. Ta izraZa stopnjo zaupanja v hipotezo
glede na trenutno razpoloZljiva dejstva in stopnjo zaupanja v zakljucek, do katerega pridemo z
uporabo pravila. Faktor gotovosti +1 pomeni, da razpoloZljiva dejstva popolnoma potrjujejo
hipotezo, faktor —1 pa pomeni, da razpoloZljiva dejstva popolnoma potrjujgo negacijo

hipoteze. Faktor gotovosti O pomeni, da razpoloZljiva dejstva ne potrjujejo niti hipoteze niti
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njene negacije. Faktorji gotovosti pravil in zatetnih dejstev so podani vnaprej (subjektivne
ocene ekspertov), nova dejstva pa se ratunajo na osnovi funkcije min in produkta. Tak nagin
obravnave nedolo¢enosti je precej enostaven za razumevanje, realizacijo in implementacijo,

vendar paje nemogoce sestaviti skladen model faktorjev gotovosti.

Podobno, s pribliznim sklepanjem, obravnava negotovost tudi sistem za geolodke
raziskave rudnih |ezi&¢ Prospector [Duda 1979]. Ta uporablja vrsto mehke implikacije (pravila
oblike CE-POTEM), ki sta ji dodana faktor potrebnosti in faktor zadostnosti. Faktor
zadostnosti pove, kako zadostno neko dejstvo potrjuje resni¢nost hipoteze. Faktor potrebnosti
pa dolo¢a, kako potrebna je resnicnost dejstva, da je tudi hipoteza resni¢na. Pri resni¢nem
dejstvu je torg pri vegjem faktorju zadosthosti bolj verjetna tudi resni¢nost hipoteze. Po drugi
strani pa pri neresnicnem dejstvu vegji faktor potrebnosti pomeni tudi vegjo verjetnost za

neresni¢nost hipoteze.

Nekateri sistemi imago razvito svojo hevristiko za reSevanje problema obravnave
nezanesljivosti znanja. Eden takih je tudi sistem ELM-ART [Weber 1997, Millan 2000], ki
gradi na pravilih (opis sistema je v razdelku 3.5.8). Za merjenje znanja uporabnika, ki je
organizirano po konceptih, uporablja vpraSanja vrste test. Vsakemu konceptu je pripisana neka
vrednost zaupanja in vsako vpraganje ima neko stopnjo zahtevnosti (Stevilo med 0.5 in 1.5). Ce
je odgovor na vprasanje pravilen, se vrednost zaupanja koncepta ustrezno poveca na stopnjo
zahtevnosti, ki je dolotena za dano vprasanje. Ce pa je odgovor napaten, se vrednost zmanj%a.
Kadar vrednost zaupanja preseZze neko vnaprej doloceno vrednost, se smatra, da uporabnik

koncept obvlada.

4.4.2 Mehka logika

ZaizraZanje nezanedljivosti nudi teorija mehke logike ve¢ nacinov [Millan 2000]:
* mehke mnoZzice,

» jezikovne (mehke) spremenljivke (npr. X = “teZavnostna stopnja vprasanja’, vrednosti

pa so {lahko, precej lahko, precej teZko, tezko}),
* mehkerelacije (npr. relacija R = “teZzavnostni stopnji vprasanj Xin'Y staenaki”) in
* mehko sklepanje.

Nedvomno se prednosti uporabe principov mehke logike za izrazanje nezanedjivosti

pokaZzejo predvsem v sistemih, kjer se uporablja sklepanje, ki ga lahko naravno opisemo in
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razlozimo v obliki nenatanénih konceptov, operatorjev in pravil. Podobno veljatudi za sisteme,
kjer je potrebno obdelati nenatanéni besedni vhod od uporabnika, saj so za predstavitev takega
vhoda zelo primerne pripadnostne funkcije [Jameson 1996]. Mehke pripadnostne kategorije
ljudje tudi laZje razumemo, zato je njihova uporaba primernav sistemih, ki zahtevajo poseganje

uporabnika pri dodeljevanju ali tolmacenju vrednosti.

V nadaljevanju si bomo pogledali nekaj primerov uporabe mehke logike za predstavitev

nezanesljivosti pri modeliranju uporabnika.

4.4.2.1 KNOME

Sistem UNIX CONSULTANT [Chin 1989], ki v naravnem jeziku svetuje in pomaga pri
uporabi operacijskega sistema Unix, izvgja modeliranje uporabnika preko komponente
KNOME. Tako med interakcijo z uporabnikom sistem posodablja in vzdrzuje model
uporabnika, ki ga potem uporablja pri oblikovanju pomo¢i, predvsem stopnje podrobnosti

razlage glede na znanje, ki gaima uporabnik.

Komponenta KNOME uporablja mehka pravila za sklepanje o uporabnikovi stopnji znanja
in za njeno posodabljanje. Verjetnosti poznavanja konceptov in spremembe verjetnosti so
predstavljene v obliki jezikovnih spremenljivk z devetimi diskretnimi vrednostmi, katerim
ustreza obseg od —4 do +4 (od napacno (—4) preko negotovo (0) do pravilno (+4)). Uporabnik
lahko pripada &tirim stopnjam strokovnega znanja (od zacetnik do izkuSen uporabnik),
konceptom pa pripadajo tri teZavnostne stopnje (enostaven, srednji, zapleten) in posebna
kategorija (poseben), ki oznacuje teZjo predvidljivost poznavanja koncepta. 1z &irih stopen
znanja uporabnika in &tirih teZavnostnih stopenj koncepta lahko sestavimo 16 mehkih pravil
CE-POTEM, ki napovedujejo znanje uporabnika. Primer takega pravilaje:

CE uporabnik U je zacetnik IN koncept C je zapleten,

POTEM je napacno, da uporabnik U pozna koncept C.

Poleg omenjenih pravil paimamo v sistemu Se 32 mehkih pravil za ugotavljanje stopnje znanja,
ki jo je dosegel uporabnik, na podlagi prikazanega znanja (16 pravil) oziroma pomanjkanja
znanja (16 pravil). Primer takega pravila pri pomanjkanju znanjaje:

CE koncept C je enostaven IN uporabnik U ne pozna koncepta C,

POTEM je napacno, daje uporabnik U izkuSen uporabnik.

Tako dobljeni napacho, kateremu ustreza na lestvici vrednost —4, se pristeje trenutni

verjetnosti, da je uporabnik izkuSen uporabnik.
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Stopnja znanja uporabnika je torej dolocena s cetverckom vrednosti za pripadnost
posamezni kategoriji. Zatetne mehke vrednosti so dolocene z vektorjem (negotovo, nekoliko
verjetno, negotovo, negotovo) oziroma (0,1,0,0) po lestvici ustreznih vrednosti. Med uporabo
sistema se te vrednosti spreminjajo glede na akcije uporabnika (po zapisanih mehkih pravilih).
Ko sistem dokonéno sprejme eno hipotezo o uporabnikovi stopnji znanja (npr. uporabnik je
zacetnik, torgj dobi zacetnik vrednost pravilno ai +4), se vse ostale hipoteze zavrngjo (vse
ostale stopnje znanja dobijo vrednost napacho) in nobena bodoca akcija uporabnika tega ne
more vet spremeniti (v dani sgji). Seveda se pri vsaki uporabi sistema (za vsako novo sejo)

model uporabnika zgradi na novo.

4.4.2.2 ML—Modeler in Sherlock Il

ML—-Modeler [Girer 1995] je komponenta za modeliranje uporabnika v prilagodljivem
sistemu za ucenje kemije. Omogoca sklepanje o uporabnikovem znanju na osnovi njegovih
akcij. ML-Modeler primerja postopek uporabnikove resitve problema s postopkom ekspertove
reSitve in tako ugotovi, po katerih metodah je posegel uporabnik, da je dosegel trenutno stopnjo
znanja. Hkrati tudi sestavi moZne hipoteze o napacnih predstavah in napakah, ki jih je naredil
uporabnik. Te hipoteze zagjemago tudi napacno uporabo anaogije, posploSevanja in
specializacije.

Za modeliranje uporablja ML—-Modeler mrezno predstavitev, ki vkljucuje abstraktne
koncepte in relacije ter strategije reSevanja problemov. Znanje je tore) zajeto v mrezi, ki jo
tvorijo postopki, izkudnje in koncepti. Uc¢enje ustreza dodajanju novih struktur v mrezo,
posploSevanje pa zdruZevanju struktur ter reorganizaciji struktur v mrezi. Sistem uporabljaisto
predstavitev tako za staticno ekspertovo znanje kot za dinami¢no uporabnikovo znanje
(prekrivni model).

Jedro modela uporabnika sestavljajo najbolj verjetno znanje in ucni mehanizmi, ki jih je
prikazal uporabnik. Za izbiro hevristike in konceptov, ki najbolje razlagajo (napovedujeo)
uporabnikovo obnaSanje, se uporablja mehka logika. Pri tem je nezanedljivost predstavlijena s

pripadnostjo mehkim mnozicam.

ML—Modeler uporablja sedem vrednosti (od sigurno ne do sigurno ja) za mehke
verjetnostne porazdelitve, ki so pripete vsakemu konceptu in povezavi v mreZi modela
uporabnika.  Mehko  verjetnostno  porazdelitev  tako  zapiSemo z  vektorjem
(P1s P2: P2, P4, Ps: Pes P7), Kjer je py verjetnostna masa, ki pripada vrednosti sigurno ne, in p;

verjetnostna masa za vrednost sigurno ja. Zacetne vrednosti mehkih verjetnostnih porazdelitev
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so odvisne od nacina dodajanja v model uporabnika. Tako so koncepti in povezave, ki so
dodani v mrezo med tolmacenjem uporabnikovih korakov k reSitvi, nagnjeni proti zgornji
polovici, na primer (0,0,0,0,10,30,60). Koncepti, ki so dodani kot rezultat moZne hipoteze, pa
so na zacetku nedoloceni, torej s porazdelitvijo (1,4,4,1,1,1 1), Verjetnostne porazdelitve
za koncepte lahko posodabljamo (spreminjamo navzgor ali havzdol) z uporabo pravil, ki
premaknegjo verjetnostne mase proti bolj verjetnemu (pri spreminjanju navzgor) ali man

verjetnemu (pri spreminjanju navzdol) delu porazdelitve. Pravila za spreminjanje imajo obliko:

spreminjanje navzgor spreminjanje navzdol
PL=P—PC P, =P+ PC
P =P ~PC+tPC in P =P ~PCt PuC
P; = P7 T PeC P; = P; = P,C

kjer je ¢ konstanta, ki nadzoruje hitrost spremembe.

Mehke metode in pravila sklepanja, ki jih uporablja ML—Modeler, so povzete po metodah
sistema Sherlock Il [Katz 1992]. Tu ima vektor mehkih verjetnostnih porazdelitev p pet
vrednosti, od nobeno znanje do popolno znanje. Pravila posodabljanja vektorja so podana z
vektorjem prestavitve v = (vy, Vo, Vi, Vs, V5) in odstotkom spremembe c¢. Vektor v nadzoruje
hitrost posodabljanja (hitre ali po¢asne spremembe). Konstanta ¢ se uporablja za nadzor vzroka
spremembe, tako da mocni, a redki kazalniki spremenijo vrednosti hitreje, Sibki in pogosti pa

pocasneje. Pravilaimajo obliko:

spreminjanje navzgor spreminjanje navzdol

P1 = Py~ PVC v, =0

P =P~ BViCt PVi4C in P =P ~ BViC* PigVinC
Vs =0 Ps = Ps — PsVsC

Zacetne vrednosti vektorja mehkih verjetnostnih porazdelitev so podane z enakomerno
porazdelitvijo (vsaka vrednost je 1), kar izraZza nepoznavanje stanja uporabnikovega znanja. Ce

pa ima sistem kakrdnokoli informacijo v povezavi z uporabnikovim znanjem, se zagetne

vrednosti nastavijo natiste vrednosti, ki tako informacijo izrazajo.

4.4.2.3 ABITS

Sistem ABITS [Capuano 2000] uporablja mehka Stevila za ovrednotenje uporabnikovega

znanja z upoStevanjem nezanedljivosti (celoten sistem opisuje razdelek 3.5.1). V vsakem
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trenutku mora biti sistem sposoben za vsakega uporabnika dologiti tako njegovo kognitivno

stanje kot u¢ne preference. Te informacije zato tvorijo model uporabnika.

K ognitivno stanje uporabnika opisuje stopnje znanja, ki jih doseze uporabnik, pri vsakem
konceptu domene. To informacijo predstavlja niz mehkih Stevil, po eno &tevilo za vsak koncept.
Preko uporabe uénega materiala, vaj in testov se ta niz dinami¢no posodablja. Uporaba mehkih
Stevil izhaja iz potrebe obravnavanja nezanedjivosti pri ocenjevanju uporabnika, sgj lahko tako
lo¢imo razli¢ne vrste ocenjevanja z razliénimi stopnjami zanedljivosti. Kadar uporabnik prebere
nek uéni material, ki opisuje dolo¢eno mnoZico konceptov, lahko sistem sklepa, da se je rahlo
povecalo uporabnikovo kognitivno stanje pri teh konceptih, vendar z veliko stopnjo
nezanedljivosti. Ce pa uporabnik pravilno odgovori na neko testno vprasanje, je pri povetanju
njegovega kognitivnega stanja v povezavi z vpletenimi koncepti veliko manjsa stopnja
nezanesljivosti. Stopnjo (ne)zanedljivosti predstavi sistem z oZjimi (Sir&imi) mehkimi Stevili
(oZjalSirsa pripadnostna funkcija). Sistem upoSteva tudi pozabljanje Ze naucenega po
doloc¢enem ¢asu, kar modelira s funkcijo pozabljanja, ki jo uporabi nad kognitivnim stanjem.
Funkcija ne zmanj3a same stopnje znanja, temve¢ razsiri amplitudo mehkih Stevil, kar pomeni,

da so te ocene manj zanedljive.

Druga komponenta modela uporabnika, ucne preference, zajema vse informacije o
uporabnikovih zmoZnostih dojemanja. Te povejo, za katere vrste virov je uporabnik bolj
dojemljiv. Tu lo¢imo vrste medijev, pedagoski pristop, stopnjo interaktivnosti, semanti¢no
zgo&enost in teZavnost. Vsaka od navedenih petih uénih preferenc ima svoje vrednosti, katerih
ocena primernosti za danega uporabnika je tudi dolocena z mehkim Stevilom. Ocene u¢nih

preferenc se posodabljajo glede na uporabnikovo obnaSanje v sistemu.

4.4.2.4 Hypernet

Modeliranje uporabnika v sistemu Hypernet [Mullier 1999b] temelji na nevronskih
mrezah, vendar pa njihovo uporabo kombinira tudi z mehkimi mnozZicami in mehkimi pravili.
Sistem je opisan v razdelku 3.5.9, tu se bomo osredotocili le na komponento za modeliranje

uporabnika.

Model uporabnika hrani informacije o uporabniku, predvsem njegove zmozZnosti in
zanimanja. Zmoznosti uporabnika se dolo¢ajo na osnovi njegove uspeSnosti pri opravljanju
zadanih nalog, zanimanja uporabnika pa sistem ugotovi iz njegovega premikanja po semanticni
mreZi. Tako lahko sistem izlusEi informacije o uporabniku brez neposrednih dialogov z njim.

Stopnja zmoZznosti vpliva na Stevilo povezav, ki so prikazane uporabniku. Z njegovim
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napredovanjem se povecuje tudi Stevilo prikazanih povezav. Uporabnikova zanimanja vpliva o

navrsto prikazanih povezav (katere povezave se prikazejo uporabniku).

Model sestavljgjo &tiri komponente: razpoznavalec vzorcev brskanja, baza mehkih pravil,

nadzornik u¢enjain zapis o uporabnikovi izkuSenosti.

Razpoznavalec vzorcev brskanja prepoznava razli¢ne strategije brskanja iz uporabnikovih
premikov med uporabo (brskanjem) hipermedijev. Za prepoznavanje uporablja nevronsko
mrezo, sg lete zelo dobro delujgjo tudi na nenatanénih podatkih. Razpoznana strategija
brskanja, ki je izhod te komponente, je kombinacija ve niZjenivojskih brskalnih konstruktov
(klin, pot, obro¢ ali zanka), katerim razpoznana strategija ustreza do neke mere. Zato jo lahko

zapiSemo z delnimi pripadnostmi ve¢ mehkim mnoZicam strategij.

Baza mehkih pravil uporablja tako imenovan nevro-mehki pristop, to je kombinacijo
nevronskih mrez in mehkih pravil, za povezavo razpoznanih (mehkih) strategij brskanja z
nalogami in zmoznostmi uporabnika. V saka razpoznana strategija brskanja ima dolo¢ene njene
pripadnosti posameznim mehkim mnoZicam strategij. Te potem baza mehkih pravil preslika v
uporabnikove zmoznosti ob uporabi dane strategije (ki jih dolo¢a nadzornik uéenja) in v naloge,
ki jih je uporabnik izvrSeval. Vendar pa neposredna preslikava strategije brskanja v zmoZnosti
in naloge ni primerna, ker lahko uporabniki za podobne naloge uporabljgjo razli¢cne strategije
brskanja in obratno. Zato je potrebno opisati nek vsesplodni trend preko daljSega ¢asa in vet
uporabnikov. Na zacetku je podanih le nekaj predpostavk, kako so posamezne strategije
brskanja povezane z zmozZnostjo uporabnika. Med delom pa baza mehkih pravil 1ahko spremeni
interpretacije posameznih strategij brskanja glede na izkudnje, ki jih dobi pri opazovanju
uporabnikov. Baza mehkih pravil torgj deluje na podoben nagin kot nevronske mreze in se
prilagaja zapletenemu in spreminjagjocemu se okolju med samo uporabo sistema. Vendar pa pri

tem uporablja mehka pravila, ki jih lahko razumejo tudi ljudje.

Tudi nadzornik u¢enjatemelji na nevronski mreZi. Uporablja se za razvr&anje uporabnika
v stopnje zmoZnosti na podlagi interakcije s sistemom. Tu gre predvsem za interakcijo s tako
imenovanimi u¢nimi vozli&i, ki od uporabnika zahtevajo odgovore navpraSanja ali paizvrsitev
dolocene naloge, ki zahteva brskanje po hipermedijih. Nadzornik uéenja oceni uporabnika po
stopnji zmoZnosti glede na njegov ucinek.

Zapis 0 uporabnikovi izkuSenosti uporablja prekrivni model za izgradnjo zgodovine
vozli& v semanti¢ni mrezi, ki jih je uporabnik obiskal. Nanj lahko gledamo kot na opis

uporabnikovih zanimanj. Ko uporabnik obis¢e vozliste, se njegov razred shrani v zapis o
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uporabnikovi izkuSenosti skupaj s podrazredi do dolocene globine. Razredu se pripiSe neka
vrednost, podrazredom pa ustrezno manjsa vrednost. Vsaki¢, ko uporabnik obisée vozlisie, se
postopek ponovi, pripisane vrednosti pa se sestevajo. Vsem razredom, ki niso relevantni za
trenutno vozli&e, pa se vrednosti odstevajo, kar predstavlja uporabnikovo spreminjanje

Zanimanja.

4.4.3 Bayesove mreze

Bayesove mreze [Pearl 1988], njihova uporaba in iz nje izhajgjoce sklepanje temeljijo na
tradicionalni verjetnostni teoriji. Bayesova mreza (ali verjetnostna mreZa) je usmerjen aciklicen
graf, katerega vozlis¢a predstavljajo nakljucne spremenljivke, povezave pa ustrezgjo relacijam
pogojnega vpliva. Relacije med nakljuénimi spremenljivkami niso nujno vzro¢ne tudi po
naravi. Tako v grafu obstgja povezava od X do Y, ¢e je Y odvisen od X (glg diko 4.15).
Vozli&e, iz katerega prihaja povezava v dano vozlis&te, imenujemo oce danega vozli&a (na
diki 4.15 je X o¢e od Y). Podobno imenujemo sin tisto vozliste, v katerega vodi povezava iz

danegavozli&a (nadiki 4.15je Y sin od X).

Slika4.15

Poenostavljena Bayesova mreZa s tremi vozli i

Na zacetku se vsem vozli&em, ki nimgo ocetov, pripiSgo neke apriorne (zacetne)
verjetnosti. Vsakemu vozliséu z oceti pripada tudi tabela pogojnih verjetnosti, ki doloca
kali¢ino vpliva njegovih ocetov na to vozli&e. Povezava pogojne odvisnosti za vse mozne
kombinacije vrednosti spremenljivk o¢etov in sinov doloca, kako verjetna je neka vrednost sina
pri danih vrednostih ocetov (glej vozli&em pripisane verjetnosti na diki 4.15). Te pogojne
verjetnosti lahko dobimo iz empiri¢nih podatkov, lahko jih oceni strokovnjak domene ai pa

temeljijo na splodnejSih teorijah o povezanosti spremenljivk dolocenih tipov.

S pomogjo razdirjanja navzdol se izragungjo posteriorne (nove) vrednosti spremenljivk

sinov. Pri tem uporablja sistem apriorne verjetnosti in tabele pogojnih verjetnosti.
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Bayesove mreze lahko uporabljamo za dve vrsti sklepanja. Napovedno sklepanje je
sklepanje iz vzrokov na posledice. Tu se uporablja razSirjanje navzdol. Na primeru mreze s

slike 4.15 bi za tako sklepanje o verjetnosti Z uporabili enatbo:
P(Z) = p(Z| X)p(X) .

Vrednosti v mreZi pa se lahko spreminjgjo tudi v obratni smeri, z razSirjanjem navzgor. V tem
primeru sistem sklepa iz opazovanih uéinkov na mozne vzroke, kar imenujemo diagnosti¢no
sklepanje. Primer takega sklepanja je posteriorna verjetnost p* za X pri opazovanem dejstvu Z,
ki selahko izrag¢una preko Bayesovega teorema[Bayes 1763]:

pP(X)p(Z|X)

*(X)=p(X|2)=
p* (X)=p(X|2) o(2)

Pri sklepanju iz vec spremenljivk predpostavimo njihovo pogojno neodvisnost in s tem

poenostavimo racunanje. Toregj za spremenljivke sslike 4.15 velja:
p(Y,Z [ X) = p(Y | X)p(Z|X).

Kadar uporabljamo Bayesove mreZze za modeliranje uporabnika, lahko spremenljivke
predstavljgjo razli¢ne lastnosti uporabnika, kot so njegovo znanje, doseZena stopnja ali pa
njegova sposobnost resitve problema. Tak pristop omogoca tudi obravnavo nezanesljivosti

preko pogojnih verjetnosti vsakega vozlista pri razli¢nih stanjih njegovih ocetov.

Bayesove mreZze so uporabne predvsem v sistemih, ki jih sestavljgo komponente z
medsebojnim  vzro¢nim vplivom. Nudijo zelo mocno osnovo za sklepanje, tako za
napovedovanje izhoda v odvisnosti od vzrokov kot za razlaganje opazovanega izhoda v

povezavi s spremenljivkami, ki so ga povzrocile.

4.4.3.1 OLAE, POLA in Andes

Sistem OLAE [Martin 1995] je orodje za ocenjevanje uporabnikovega znanja. Sistem
zbira informacije iz uporabnikovega reSevanja fizikalnih problemov (u¢na domena je uvodna
fizika), jih analizira z verjetnostnimi metodami ter tako ugotovi znanje, ki ga uporablja
uporabnik. Ker sistem e ocenjuje uporabnikovo znanje (doloca, katere dele domene uporabnik
pozna) in ne nudi nobene podpore interaktivnemu poucevanju, se sistem odzove Sele takrat, ko
uporabnik redi problem. Za vsak posamezen problem sistem samodejno sestavi Bayesovo
mrezo, ki povezuje znanje (v obliki pravil) z dolo¢enimi akcijami (kot so na primer napisane

enathe). Tako zgrajeno mrezo uporabi sistem za opazovanje uporabnikovega obnaSanja in
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izratun verjetnosti, da uporabnik poznain uporablja vsako od pravil. Bayesova mreza ima tiri
vrste vozli& (za pravila, za uporabo pravil, za dejstvain za akcije), ki jih povezujejo usmerjene
povezave. Razli¢ne poti skozi mrezo predstavljajo razliéne natine reSevanja danega problema.
Ko uporabnik resi problem, se ustvarijo vozli&ia za akcije s pripeto vrednostjo resni¢no, sistem
pa uporabi razsiritvene algoritme, ki razsirijo to informacijo preko povezav v mreZi (posodobijo
verjetnosti v posameznih vozli&ih) in tako dolodijo nove verjetnosti za uporabnikovo

poznavanje pravil.

Sistem POLA [Conati 1996] je razSiritev sistema OLAE, ki izvaja verjetnostno sledenje
Znanja, na sistem, ki uporablja verjetnostno sklepanje za izvajanje tako sledenja znanja kot
sledenja modela. Tako sistem POLA ne ugotavljale pravil, ki jih uporabnik pozna, temve¢ tudi
pot, ki ji uporabnik sledi pri reSevanju problema. To pomeni, daje v primeru, ko obstgja vet z
uporabnikovimi akcijami skladnih poti k reSitvi problema, sistem zmoZen dologiti, katera pot je
najbolj verjetna, da jo je ubra uporabnik. S tem dobi sistem nove zmoznosti, kot so
odgovarjanje na uporabnikova vpraSanja, pomoc¢ uporabniku med delom v obliki nasvetov ali
izbira pedagoskih odlocitev. Sistem POLA sestavi prostor reSitev problemov in ga predstavi z
grafom reSitev. Graf reSitev je AND/OR graf, ki se samodejno sestavi iz baze znanja
produkcijskih pravil in nudi zgo&&eno predstavitev vseh razpoloZljivih reSitev problema. 1z tega
grafa reSitev in iz uporabnikovih akcij se postopoma zgradi Bayesova mreZa, ki potem ustvari
predvidevanja o reSitvi, ki ji dedi uporabnik. Na koncu reSevanja problema poda mreza tudi

oceno uporabnikove stopnje znanja, ki je zajeto v reSitvi problema.

Sistem Andes [Gertner 1998] je inteligentni u¢ni sistem za poucevanje Newtonove fizike.
Njegova komponenta za modeliranje uporabnika temelji na sistemu POLA. Tako uporablja
Bayesovo mrezo za izratun verjetnostne ocene treh vrst informacij: uporabnikovega splodnega
znanja o fiziki, uporabnikovega posebnega znanja o trenutnem problemu ter abstraktnih
nacrtov, ki jim uporabnik lahko dledi pri reSevanju problema. Z uporabo takega modela
uporabnika lahko sistem sklepa, na katerem delu reSitve uporabnik trenutno delain kje se mu je

morda zataknilo. Zato lahko nudi nasvete in pomo¢ po meri uporabnikovega znanjain ciljev.

4.4.3.2 HYDRIVE

Sistem HYDRIVE [Mislevy 1995] je inteligentni ucni sistem zaiskanje in odstranjevanje
tehni¢nih motenj (napak) v letalskem hidravlicnem sistemu. Sistem modelira uporabnikovo
sposobnost diagnosticiranja napak, sklepanje pri posodabljanju modela uporabnika pa je

osnovano na Bayesovi mrezi.
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Sistem najprej predstavi uporabniku opis problema v delovanju hidravliénega sistema,
uporabnikova naloga pa je dologiti napako. Pri tem lahko uporablja obi¢ajne postopke in tudi
prilozen tehni¢ni material. ObnaSanje uporabnika opazuje sistem in ocenjuje njegovo
delovanje, pri tem pa uporablja vse razpoloZljive informacije za dolocanje akcij, ki omogocajo
ugotavljanje teZave. Sistem oceni kakovost dejanskih diagnosti¢nih akcij uporabnika in oznagi
njegovo znanje z uporabo splodnih spremenljivk, kot so znanje sistema ter uporabljene
strategije in procedure. Znanje uporabnika torej doloc¢gjo trije deli: poznavanje sistema,
poznavanje strategij in poznavanje postopkov reSitve. Vsako od navedenih znanj se nadalje deli
na ve¢ vozli& in spremenljivk. Taka uporaba ve¢ nivojev znanja omogoca sistemu dovol]
natanéno diagnozo pri dolocanju pomanjkljivih delov znanja uporabnika in hkrati dovolj
splodno za izbiro osnovnih poucevanih strategij (npr. na odgovor uporabnika se odzove s

predstavitvijo pomoci ali s predlogom neke bolj zapletene situacije).

Sistem HYDRIVE uporablja kombiniran nagin sklepanja o uporabnikovem znanju. S
pomocjo pravil doloci strategijo, ki jo uporablja uporabnik, in oceni akcije. PosploSene

ugotovitve o uporabnikovi sposobnosti patemeljijo na verjetnosti (Bayesova mreza).

4.4.3.3 APHID-2

Sistem APHID-2 [Kettel 2000] je izpopolnjena razlicica sistema APHID (sistem je opisan
v razdelku 3.5.5) z dodanim modelom uporabnika, ki prekriva model domene z Bayesovo mrezo
zaupanja. Tako sistem APHID—2 gradi individualizirane hipermedijske aplikacije z

upostevanjem modela uporabnika.

Model uporabnika je prekrivni model preko konceptne mape domene, ki zgjema vse
koncepte domene in njihove medsebojne relacije. Vsak domenski koncept ima pripisane tri
atribute: njegovo identifikacijsko Stevilko, uporabnikovo stopnjo znanja koncepta in zacetno
verjetnost, ki se uporabi v Bayesovi mreZi. Poleg tega ima koncept tudi tri elemente: ime,
seznam vhodnih konceptov in seznam izhodnih konceptov. Seznam vhodnih konceptov je
spisek vseh konceptov, ki v Bayesovi mreZi kaZzejo na dani koncept. Seznam izhodnih
konceptov pa je spisek vseh konceptov, na katere v Bayesovi mreZi kaZe dani koncept. Seznam
vhodnih konceptov ima pripisano tudi polno verjetnostno porazdelitev, ki oznacuje stopnje
vpliva predhodnih vozli& na dano vozlisée. Taka koncepta mapa se potem uporabi za izgradnjo
Bayesove mreze zaupanja, ki posodablja model uporabnika in sklepa o njegovem znanju

(Bayesovo sklepanje).
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Bayesova mreza zaupanja je graf, kjer vozlis&a predstavljgjo koncepte, povezave pa
predpogojne relacije med njimi (graf temelji na strukturi konceptne mape). Ce za dva koncepta
A in B velja, daje A predpogoj za B, potem lahko relacijo med njima opiSemo na naslednji
nacin:

p(uporabnik-pozna(B)|~uporabnik-pozna(A)) = 0.

To lahko preberemo kot verjetnost, da uporabnik pozna koncept B, ¢e vemo, da uporabnik ne
pozna koncepta A, je ni¢. Kako uporabnikovo poznavanje koncepta A spremeni zaupanje v

uporabnikovo poznavanje koncepta B, pa dolo¢a vrednost naslednje verjetnosti:
p(uporabnik-pozna(B)|uporabnik-pozna(A)).

Pri tem velja, da je verjetnost vedja pri tesngjs povezavi med obema konceptoma. Tako z
uporabo Bayesove mreZe zaupanja sestavimo model uporabnika, ki ne doloca le uporabnikove

stopnje poznavanja vsakega koncepta temved tudi njegovo razumevanje relacij med koncepti.

Poleg stopnje uporabnikovega znanja o vsakem konceptu domene vkljucuje model
uporabnika tudi oceno stopnje uporabnikovega sploSnega znanja (zacetnik, napredni uporabnik,
izkuSen uporabnik). Pomembne pa so tudi ostale uporabnikove preference, kot so njegovi uéni
cilji, priljubljen nagin ucenja, nagnjenost k tekstovni ai vizualni predstavitvi, Zelja po ucenjuin

podobne.

4.4.3.4 KBS Hyperbook

Sistem KBS Hyperbook [Henze 2000a, Henze 1999] je orodje za modeliranje,
organizacijo in vzdrZzevanje odprtih hipermedijskih sistemov v svetovnem spletu. Sam sistem
smo opisali v razdelku 3.5.13, tu bomo podrobneje pogledali le njegovo komponento za

modeliranje uporabnika.

Model uporabnika sestavljajo tri komponente: vektor znanja, model uc¢nih odvisnosti in

mehanizem sklepanja.

Vektor znanja KV modelira uporabnikovo poznavanje elementov znanja domene. Vsaka
komponenta vektorja je pogojna verjetnost, ki opisuje oceno sistema, da uporabnik U pozna

element znanja K, , i [1, n], naosnovi opazovan] E uporabnikovega dela s sistemom:

KV (U) = (P(KI, |E), P(Kl, | E),...P(KI, | E)).
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Tudi opazovanje uporabnikovega dela s sistemom je izraZzeno s pomocjo elementov znanja, sg
vsako opazovanje doloci tudi oceno uporabnikovega poznavanja danega elementa znanja K,
izrazeno z verjetnostno porazdelitvijo. Uporabnik ima lahko o elementu znanja strokovno

Znanje, napredno znanje, osnovno znanje ali zacetnisko znanje.

Model u¢nih odvisnosti temelji na modelu domene in opisuje vse (predpogojne) odvisnosti
med elementi znanja. Model vsebuje vse elemente znanja Kl in mednje uvede relacijo delne
urgjenosti (<), ki predstavlja u¢ne odvisnosti med elementi znanja. Tako na primer Kl; < Kl,
pomeni, da se mora uporabnik nauciti Kl; pred Kl,, ker je razumevanje Kl; predpogoj za

razumevanje Kl..

Mehanizem sklepanja s pomoc¢jo Bayesove mreZe izratuna prepricanje sistema o
uporabnikovem poznavanju posameznih elementov znanja. Bayesova mrezZa, ki se uporablja za
sklepanje, pravzaprav implementira model uporabnika. Vozlis&ka mreZze so elementi znanja,
odvisnosti med njimi pa so izraZzene s pogojnimi verjetnostmi med elementi znanja. Po vsakem
opravljenem opazovanju uporabnika se novo izragunane vrednosti razsirijo preko celotne mreze

in tako posodobijo model uporabnika.

Predstavitev modela uporabnika z Bayesovo mreZzo omogoca tudi obravnavo
nezanesljivosti opazovan] sistema. Za opis uporabnikovega znanja se uporablja vektor &tirih
verjetnostnih vrednosti, ki opisujejo oceno uporabnikovega razumevanja posamezne enote
znanja na stopnji odli¢no (strokovni uporabnik), z nekg teZzavami (napredni uporabnik), z

veliko teZzavami (osnovni uporabnik) ai nepripravljen (zacetnik).

4.4.4 Dempster—Shaferjeva teorija

Dempster—Shaferjevo teorijo evidence uporablja bolj malo sistemov v primerjavi z
razSirjenostjo Bayesovih mreZ. Teorija evidence je primerna predvsem v primerih nezanedljivih
opazovan] uporabnikovih akcij. Od verjetnostne teorije se razlikuje predvsem v treh bistvenih
stvareh. Funkcije zaupanja so definirane kot funkcije nad mnozZicami, kar pomeni, da lahko
Zaupanja pripisemo celi mnoZici propozicij. Pri verjetnosti pa gre vedno za verjetnost ene same
propozicije. Zaupanje tudi ne ustreza zakonu o polni verjetnosti, sg je vsota zaupanj v
propozicijo in njeno negacijo vedno manjsa ali enaka ena (pri verjetnosti je vedno enaka ena).
Zadnja bistvena razlika pa je v operaciji za kombiniranje evidence iz razli¢nih neodvisnih
virov, ki jo lahko uporabimo v teoriji evidence (tako imenovano Dempsterjevo pravilo

kombinacije). Z uporabo take operacije lahko zdruzujemo argumente.
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Kot primer uporabe teorije evidence za obravnavo nedoloc¢enosti bomo na kratko opisali
sistem PHI [Bauer 1995], ki uporabnikom elektronske poste nudi inteligentno pomog. Sistem
deluje na prepoznavanju uporabnikovih nacrtov. Nagrti se delijo na osnovne in abstraktne,
slednji se lahko izvedejo preko enega od razli¢nih asnovnih naértov. Taka hierarhija pomeni, da
obstgjgjo naravne podmnoZice nacrtov, ki izvajgjo isti abstraktni nacrt. Tako na primer
opazovanje uporabnika daje dutiti, da Zeli uporabnik shraniti sporocila (abstrakten nagrt), a ne

kaZe nato, ai jih namerava napisati ali posneti (osnovna nagrta).

Sistem PHI razpoznava natrte uporabnikov na podlagi evidence, ki izhaja iz opazovan;
uporabnikovih akcij. Pri tem uporablja Dempster—Shaferjevo teorijo, tako da obdela obstojeto
evidenco nad nadrti, ki bi jih uporabnik lahko imel (hipoteza). Za predvidenje uporabnikovih
namer uporablja sistem kot evidenco tudi informacije o uporabniku, ki so bile zbrane v

prejdnjih uporabah sistema. To deluje zelo dobro, ko je Stevilo uporab sistema Ze vegje.

Sistem za vsako hipotezo H ratuna tri mere: osnovno dodelitev m(H), mero zaupanja
Bel(H) in mero prepri¢ljivosti PI(H). Za vsako hipotezo tore] obstagjgjo tri razliche mere, ki
pojasnjujgjo skladnost hipoteze z razpoloZljivo evidenco. Zato je odlocanje na podlagi

rezultatov analize teZje in pogosto potrebujemo Se dodatne kriterije [Millan 2000].

4.4.5 Primerjava navedenih pristopov

Kot smo omenili Ze na zatetku tega poglavja, je izbira primernega pristopa k obravnavi
nedolo¢enosti odvisna od posameznega primera, sgj je vsak izbran pristop dober za neko vrsto

nedolo¢enosti, pri kateri se potem pokaZejo tako njegove prednosti kot tudi slabosti.

Faktorji gotovosti so zelo enostavni za razumevanje in omogocgjo tudi preprosto
realizacijo in implementacijo, sg zahtevgjo le malo izratunavanj. Vendar pa jih lahko
uporabljamo le pri pravilih, ki so vsa enake vrste (ali vsa napovedna ai pa vsa diagnosti¢na, ne
pa pri kombinaciji obeh) [Krause 1993]. Poleg tega morajo biti vse odvisne evidence zdruZene
v eno samo pravilo. Zahtevajo bazo pravil, ki je popolna (glede na nek kriterij pokrivanja), ne
vsebuje odvecnih pravil (neuporabnih, podvojenih ai vsebovanih pravil) ali nasprotujocéih si
pravil. Faktorji gotovosti tudi nimajo povsem trdne teoreti¢ne osnove in so neskladni, kar ima
lahko za posledico nepredvidljivo obnaSanje modela, predvsem v primerih, ki niso bili vnaprej
pri¢akovani [Millan 2000].

Mehka logika nudi moznost procesiranja vhodnih podatkov, ki so podani v verbalno

nenatancni obliki. Omogoc¢a tudi naraven opis znanja in sklepanja v obliki nenatancnih
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konceptov, operatorjev in pravil. Zahteva relativno malo ragunanja, a lahko naletimo na teZzave

pri doloc¢anju pripadnostnih funkcij inizbiri operatorjev za zdruZevanje pravil [Jameson 1996].

Bayesove mreZze se pogosto uporabljgjo, sg nudijo trdno teoreticno osnovo, SO
konsistentne in hkrati uporabne pri vseh vrstah problemov. Take mreZze so zelo mocne v
sklepanju (tako diagnosticnem kot napovednem), vendar potrebujejo nadroben model
(spremenljivke in relacije, vse pripadajo¢e znanje mora biti zakodirano v modelu) skupaj z
ocenami vseh parametrov (pogojnih in apriornih verjetnosti). Zato je racunska kompleksnost
razSiritvenih algoritmov zelo velika (v splosnem je to NP-teZzek problem [Cooper 1990)), iz
tega pa izhajgjo tudi problemi pri implementaciji algoritmov. Vendar pa obstagja mnoZica

pribliznih algoritmov, ki obéutno zmanj3ajo kompleksnost ragunanja [Millan 2000].

Dempster—Shaferjeva teorija evidence je bolj sploSna kot Bayesova verjetnost, sgj
Zaupanja niso nujno aditivna, lahko jih pripiSemo mnoZici hipotez in ne nujno le vsaki
posamezni hipotezi ter zato omogoca tudi zdruZevanje evidence glede na hierarhi¢no gnezdene
mnoZice hipotez. Teorija evidence je semanti¢no bogatejs formalizem kot verjetnostna teorija,
ker omogoca tudi izraZzanje delnega znanja [Krause 1993]. Vendar pa je odlo¢itev ha osnovi
rezultatov analize pri teoriji evidence bolj zamotana, ker obstajajo za vsako mnoZico hipotez tri
razlicne mere (osnovna dodelitev, mera zaupanja in mera prepric¢ljivosti), ki razlagajo
zdruZljivost hipoteze z razpoloZljivo evidenco, in zato potrebujemo Se dodatne odlogitvene
kriterije. Omejuje jo tudi dejstvo, da lahko izvgja samo diagnosti¢no sklepanje, ne pa tudi
napovednega, ki je véasih zelo uporabno pri modeliranju uporabnika. Njena prednost pa je, da
ne zahteva podanih apriornih zaupanj, sg izhgja le iz opazovane evidence. Zato je
kompleksnost natanénega racunanja sicer Se vec¢ja (kombiniranje funkcij zaupanja je v
sploSnem eksponentno), a se tudi tu uporablja razli¢ne pribliZzne tehnike, ki uspedno redujgjo ta

problem.

Dolocitev ustreznih zacetnih parametrov je skupen problem vseh navedenih pristopov.
Sicer je ngjbolj izrazit pri Bayesovih mrezah, kjer moramo poleg strukture mreze dologiti tudi
pogojne verjetnosti in apriorne verjetnosti, a je prisoten tudi pri Dempster—Shaferjevi teoriji

(osnovne dodelitve), mehki logiki (pripadnostne funkcije) in faktorjih gotovosti.

V naSem primeru, pri izobraZzevalnih hipermedijih, je glavni problem, ki ga Zelimo resiti,
kako v sistemu predstaviti in modelirati znanje uporabnikain pri tem upoStevati in opisati tudi
stopnjo (ne)zanesljivosti ocene uporabnikovega znanja. Pri tem ne gre toliko za dolocanje
pripadnosti uporabnika posameznim kategorijam (problem klasifikacije) kot za predstavitev

Znanja samega. V praksi se podobni problemi redujejo v glavhem na osnovi teorije verjetnosti,
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torgl s pomocjo Bayesovih mrez, sg je tateorija, morda prav zaradi svoje razSirjenosti, precej
razvita. Njeni najvecji pomanjkljivosti sta potreba po zafetnih apriornih verjetnostnih
vrednostih (tudi ¢e o ne¢em ne vemo ni¢, moramo dodeliti neke verjetnosti — ponavadi se
uporablja kar enakomerno porazdelitev) ter kompleksni algoritmi razSirjanja preko pogojnih
verjetnosti. Teorija evidence in teorija moznosti sta splosnejSi od teorije verjetnosti in se
ukvarjata predvsem z negotovostjo pri dolocanju pripadnosti posamezni mnoZici, kar je
pravzaprav problem klasifikacije. Zato nobena od njiju ni nagjbolj primerna za reSevanje nasega

problema.

Na osnovi podrobnega pregleda razli¢nih pristopov k reSevanju problema predstavitve
uporabnikovega znanja z dolo¢eno mero nezanedljivosti smo se odlogili, da bomo reSitev
poiskali v teoriji mehkih mnoZic. Taje namre kot nalas¢ za probleme, kjer negotovost izhgjaiz
nejasnih oziroma neostrih megj med posameznimi mnoZicami (za opis meglenosti). Tudi
uporabnikovo znanje vkljuéuje veliko meglenosti, sg je meja med znanjem in neznanjem zelo
neostra. Zato je prikladen opis uporabnikovega poznavanja posameznega koncepta domene s

pomocjo mehkih mnoZzic. Poleg tega je teorija mehkih mnoZic tudi ratunsko manj zahtevna.



5. Prototip prilagodljivega sistema

To poglavje opisuje nas pristop k prilagodljivi izobrazevalni hipermediji. Najprej bomo
opisali natin modeliranja u¢ne domene in uporabnika, pri ¢emer smo upoStevali tudi
nezanesljivost pri doloc¢anju uporabnikovega znanja, kar smo vgradili v sam model uporabnika.
Sledi opis prilagoditvenih zmozZnosti hipermedijskega sistema, na koncu pa predstavimo tudi
prototip hipermedijskega sistema, ki je bil razvit v okviru te naloge.

Ker gre tu za sploSen izobraZevalni sistem, ki je razvit neodvisno od same domene ucenja,
jesistem v bistvu le ogrodje ali lupina, ki omogoca dolo¢eno funkcionalnost. Domeno u¢enja se

doloci naknadno, pripravljeno u¢no vsebino pa se vgradi v izdelano lupino sistema.

5.1 Modeliranje ucne domene

Ucéno domeno lahko logi¢no razdelimo na vec delov, ki jih imenujemo koncepti. Koncept
je tako osnovni delec znanja dane domene in predstavlja (vegji ali manj&) del domenskega
znanja. Skupno Stevilo konceptov je odvisno od dane u¢ne domene in od izbrane zrnatosti.
Dano domeno u¢enja namres lahko predstavimo z vecjim Stevilom enostavnih konceptov ali pa
z manjSim Stevilom bolj kompleksnih konceptov. Na ta natin lahko ué¢no domeno zapiSemo kot

kon¢no mnozico C ={c,,c,,...c,}, katere elementi so posamezni domenski koncepti, mo¢

mnoZice (Stevilo elementov v mnoZici) paje [C|=n.

Tako doloceni koncepti domene pa medsebojno niso povsem neodvisni. Zato lahko
mednje uvedemo relacijo urejenosti, ki predstavlja uéne odvisnosti med koncepti. To relacijo
bomo poimenovali predpogojna relacijain jo oznaili z < . Za poljubna koncepta ¢, in ¢, velja,
da sta v predpogojni relaciji ¢, <c,, kadar se mora uporabnik nauciti koncept c, pred
konceptom c,, ker je za razumevanje (poznavanje) koncepta c, potrebno razumevanje
(poznavanje) koncepta c;. V tem primeru recemo, da je koncept c; predpogojni koncept za
koncept c,. Seveda nek koncept ne more biti predpogoj samemu sebi, kot tudi dva koncepta ne
moreta biti predpogoj drug drugemu. Predpogojna relacija je torgj antirefleksivna, strogo

antisimetricnain tranzitivna, sgj velja
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Ug UC: ¢ £¢,
Oc,c;0C: ¢ <c;=c; £¢ in

Uc,cjq0C: (g <c))OU(c; <¢)=>¢C <¢y.

Ce imamo koncepte c;, C, in cs, za katere velja ¢, <c, in c, <c,, lahko zaradi
tranzitivnosti relacije sklepamo tudi na povezanost ¢, < c,. Vendar se zadnja relacija nekoliko

razlikuje od prvih dveh, sgj smo do nje pridli posredno preko koncepta c,. Zato bomo koncept ¢,
imenovali posredni predpogoj za koncept ¢, za razliko od koncepta c,, ki je njegov neposredni
predpogoj. V nadaljevanju se bo povsod, kjer to ne bo izrecno izraZzeno, pojem predpogoj

nanaSal na neposredne predpogoje.

Glede na predpogojno relacijo lahko vse koncepte domene razdelimo na tri skupine. V
prvi so koncepti, ki nimajo nobenih predpogojev. Imenovali jih bomo osnovni koncepti. Drugo
skupino sestavljgjo koncepti, ki niso predpogoj nobenemu drugemu konceptu. Te bomo
imenovali koncni koncepti. Tretjo skupino pa sestavljgjo vsi ostali koncepti, ki imajo doloc¢ene
predpogoje in so hkrati tudi predpogoji drugim konceptom. Zaradi te njihove lastnosti, da se
nahajgjo med osnovnimi in konénimi koncepti, jih bomo imenovali vmesni koncepti. Za konéne
koncepte domene lahko recemo, da so cilj uéenja v te¢gju. Ko se hamre¢ uporabnik nauci vse
kon¢ne koncepte, mora poznati tudi vse vmesne in osnovne koncepte (ki so njihovi predpogoji)

in stem poznatudi celotno domeno uéenja.

Koncepte domene skupagj z medsebojnimi relacijami lahko predstavimo z usmerjenim
acikliénim grafom, s katerim tudi modeliramo domeno. Tak graf imenujemo graf domene.
Vozlis&a grafa predstavljgjo koncepte domene, povezave pa relacije med njimi. Graf lahko
zapisemo kot G = (C, R) , kjer mnozica domenskih konceptov C ustreza mnozici vozlis¢ grafa,
mnozico povezav grafa pa predpisuje predpogojna relacija RO C xC , to je mnozica urejenih
parov (c,c;), za katere velja ¢ <c; pri c,c;0C. Ker je predpogojna relacija R
antirefleksivna, strogo antisimetri¢nain tranzitivna, je graf domene usmerjen in aciklicen.

Primer takega grafa domene prikazuje slika 5.1, kjer je C={c,c,,c;,C,,C} N

R={(c,,c;),(c,,c3),(c,,C,),(C5,C5), (Cy,C5)} . Koncepta ¢; in ¢, sta osnovna koncepta (v
vozli&e grafa ne pride nobena povezava), koncept cs je konéni koncept (iz vozli&a grafa ne
izhagja nobena povezava), koncepta c; in ¢, pa sta vmesna koncepta (vozlis&e grafa ima tako

vhodne kot izhodne povezave).
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Slika 5.1
Primer grafadomene G = (C, R)

Podobno kot Gagné v svoji teoriji nagrtovanja poucevanja [Gagné 1988] loc¢i dve vrsti
predpogojev za razli¢cne vrste rezultatov uc¢enja, bomo tudi mi uporabili delitev predpogojnih
konceptov na dve vrsti. Vs predpogojni koncepti sicer omogocéajo ali pomagajo pri ucenju
dolocenega koncepta, a se lahko razlikujejo po svoji potrebnosti. Tako so nujni predpogojni
koncepti nekega koncepta bistvenega pomena za razumevanje tega koncepta. Uporabnik se jih
lahko nauci prej ali kasngje v te¢gju, vendar morajo nujno biti poznani pred uéenjem koncepta,
katerega predpogoji so. Po drugi strani pa podporni predpogojni koncepti nekega koncepta le

pomagaj o pri uc¢enju tega koncepta ter tako omogocéajo njegovo laZje in hitrejSe osvajanje.

Po taki delitvi predpogojnih konceptov lahko mnoZico relacij R grafa domene razdelimo
na dve tuji s podmnozici E in S za kateri veljaa R=EOS in En S=@. MnoZzica E je
mnoZica vseh nujnih (angl. essential) predpogojnih relacij, ki povezujejo nujne predpogojne
koncepte z danim konceptom. MnoZica S pa je mnoZica vseh podpornih (angl. supportive)

predpogojnih relacij, ki povezuje o vse podporne predpogoj ne koncepte z danim konceptom.

Ker povezave v grafu domene predstavljgo splodno predpogojno relacijo med dvema
konceptoma, bomo tem povezavam dodali Se utezi, s pomocjo katerih bomo razlikovali med
nujnimi in podpornimi predpogojnimi relacijami. Za utezi v grafu lahko re¢emo, da opisujejo
jakost relacije, to je trdnost povezave, kar lahko enatimo z nujnostjo ali potrebnostjo
predpogoja.

Vsakemu elementu mnoZzice R toregj pripiSemo Se neko uteZ w, ki doloca njegovo jakost.
Tako postangjo elementi mnozice R trojice (¢,c;,w;), i,jO[Ln], kjer je w; jakost
predpogojne relacije ¢ <c¢; (nujnost oziroma potrebnost koncepta ¢; kot predpogoja za

koncept ¢j). Graf domene potem zapiSemo s trojico G =(C,R,W), kjer je C mnoZica
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domenskih konceptov, W je uteZzna funkcija, predpogojna relacija RO CxC pa je mnozZica
urejenih trojic (¢, c;,w;), za katere velja ¢, <¢; in w; =W((c;,c;)), ¢,c;0C, kar krajse

zapiSemo kot ¢, <, Cj-

Utezna funkcija W (vrednosti uteZi w;) je odvisna od posamezne u¢ne domene in jo doloci
avtor ob razdelitvi domene na koncepte in dolocitvi predpogojnih relacij. Mi bomo uporabili
funkcijo, ki preslika povezave nainterval [0,1], kjer vrednost O pomeni podporno predpogojno
relacijo, vrednost 1 pa nujno predpogojno relacijo. Ker pa vsi predpogoji niso enako mogéni
(potrebni), je lahko vrednost utezi pri nujnih predpogojnih relacijah tudi manjSa od 1. Utezno
funkcijo W lahko potemtakem zapiSemo kot:

1, G <nuni Cj
W((Ci’c)) :\Nij = 0’ Ci '<podporni Cj
X 0<x<l ¢ ~&bki-nujni Cj

Predpogojne relacije, ki imajo vrednost utezne funkcije w; med O in 1, spadajo med nujne
predpogojne relacije med dvema konceptoma, a je povezanost obeh konceptov v takem primeru
SibkejSa. Nato lahko gledamo tudi kot na delno pripadnost mnoZici nujnih predpogojnih relacij
E, kjer vrednost utezi w; doloca stopnjo pripadnosti mnoZici: e(c,c;) =w;. Nujna
predpogojna relacija je torgfg mehka relacija ai, povedano drugate, mnoZica nujnih
predpogojnih relacij E je mehka mnoZica. MnoZica podpornih relacij S pri tem ostgja trda

mnoZica (podporna predpogojnarelacijaje trdarelacija).

Ce povzamemo vse skupaj, lahko model domene predstavimo z mehkim grafom domene,
ki vkljucuje dve vrsti povezav: mehko mnozico nujnih predpogojnih relacij E in trdo mnoZico
podpornih predpogojnih konceptov S. Graf tako zapiSemo kot G = (C,E,S), kjer je C mnoZica
domenskih konceptov, obe relaciji ELJCxC in SOCxC paimatapri ¢,c; UC nasednji

pripadnostni funkciji:

(c,c)) = Mis G S G W20
HelG ¢ 0, sicer
in
1 ¢=<,¢, w=0
C',C' = . v
/US(| J) {0, sicer

V nadaljevanju bomo za predstavitev domene uporabljali opisani mehki graf.
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5.2 Povezava modela domene z u¢nimi enotami

Posamezen tecgj sestavlja ve¢ ucnih enot, ki so hierarhi¢no urgjene. Vsaka ucna enota
zajema del u¢ne snovi in opisuje enega ai ve¢ domenskih konceptov. U¢ne enote so shranjene
v HTML (kratica iz angl. HyperText Markup Language, de facto standard za objavljanje v
spletu) datotekah na poljubnih spletnih streznikih. Ker je lokacija teh datotek poljubna, lahko v
teca) vstavimo tudi katerekoli zunanje spletne datoteke, ki ustrezajo naSim potrebam, pri njihovi
uporabi pa ni nobene razlike napram datotekam na lokalnem strezniku. Za vsako u¢no enoto
moramo poznati njeno lokacijo, ki jo enoli¢no doloca njen spletni naslov — URL (kratica iz

angl. Universal Resource Locator).

Ucno enoto lahko sestavlja ve¢ delov, kot so na primer uvod, razlaga, povzetek, primer,
vgjaali test, odvisno od njenega namenain zgradbe. Zaenkrat bomo v nasi aplikaciji uporabljali
le razlago in test. Razlaga enote opisuje dolocene koncepte domene in pojasnjuje z njimi
povezano u¢no snov. Test pa poskrbi za preverjanje razumevanja razlage in poznavanja
konceptov s pomogjo vpraSanj uporabniku.

Vsebino uéne enote lahko opiSemo z mnoZico konceptov domene. Pri tem velja, da vsaka
ué¢na enota opisuje en glavni koncept, poleg njega pa lahko tudi vec stranskih konceptov.
Podobno tudi vsak koncept domene opisuje natanko ena ucha enota kot glavni koncept.
Koncepte domene lahko toreg] preslikamo v ucne enote tako, da vsaki enoti ustreza natanko en
koncept. Pri tem je pomembna le vsebina u¢ne enote, ne pa njeno mesto v tec¢gju ali njena

lokacija. Omenjeno preslikavo lahko opiSemo s funkcijo mapiranja M:

M:U - 2(C)\{<},
kjer je U mnozica u¢nih enot, C pa mnozica domenskih konceptov. Mapirna funkcija M priredi
vsaki uéni enoti uJU neko neprazno podmnoZico konceptov | OC, | O02(C)\{S}, ki
opisuje vsebino enote: | =M (u). To podmnozZico konceptov | imenujemo tudi indeks u¢ne
enote, uporabo funkcije M paindeksiranje ucne enote po konceptih domene.

Ker vsaka u¢na enota opisuje natanko en glavni koncept, lahko dolo¢imo Se funkcijo
mapiranja glavnih konceptov My, ki vsaki ucni enoti priredi en sam domenski koncept (to je

glavni koncept enote):

M,:U - C.
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Pri tem za vsako u¢no enoto uOU velja, dapri indeksu enote | = M (u) obstaja natanko en tak

element cO1,dac=M,(u).Inobratno, ceje c=M(u) in | =M(u), potemje cOl .

Za prirganje ustreznih konceptov domene posameznim uc¢nim enotam (indeksiranje)
poskrbi avtor ucne enote ali avtor tecagja. Ta mora za vsako u¢no enoto dolociti natanko en
glavni koncept, ki ga enota opisuje, lahko pa dodatudi ve¢ stranskih konceptov, ki se pojavijo v
enoti. Poleg tega mora za vsako enoto dolociti Se njen naslov (ime enote), lokacijo datoteke

(URL) in enoto ustrezno umestiti v hierarhijo tecaja.

Zazda v nas aplikaciji uporabljamo le indeksiranje po glavnih konceptih enot, kar pa ne
vpliva bistveno na splosnost modela. Tako ena u¢na enota opisuje natanko en koncept, vsak
koncept pa je opisan v natanko eni u¢ni enoti. U¢ne enote in koncepti so torg v relaciji ena
proti ena.

5.3 Modeliranje uporabnikovega znanja

V izobraZevanih sistemih je najpomembnej3a lastnost uporabnika prav njegovo znanje.
Zato model uporabnika zajema predvsem uporabnikovo poznavanje posameznih konceptov

domene, kar lahko preprosto izrazimo s prekrivnim model om preko modela domene.

Vendar je dolo¢anje uporabnikovega poznavanja posameznih konceptov domene prece
nezanedljivo, nenatancno in priblizno, ter vkljuéuje veliko stopnjo nedolocenosti. Tu
nedolocenost izhgja iz nejasnih mg med posameznimi razredi (npr. poznan ali nepoznan

koncept), torej gre za meglenost, kar 1ahko resujemo s pomogjo mehkih mnoZic.

Zato se pri opisu uporabnikovega znanja konceptov naslanjamo predvsem na teorijo
mehkih mnoZic, ki je po svoji naravi zelo primerna za reSevanje problemov te vrste.
Uporabnikovo znanje opiSemo z jezikovnimi spremenljivkami, katerih vrednosti so
predstavljene z mehkimi mnoZicami. Vsaka od mehkih mnoZic je definirana s svojo

pripadnostno funkcijo.
Ng bo mnoZica jezikovnih izrazov L={ nepoznan, poznan, naucen}, ali v krajSem zapisu

{l4, 15, 13}, zaloga vrednosti jezikovne spremenljivke znanje koncepta. Posamezne vrednosti so

predstavljene z mehkimi mnozicami, njihove pripadnostne funkcije pa prikazuje slika 5.2.
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Slika 5.2

Pripadnostne funkcije mehkih mnoZic, ki predstavljajo posamezne
vrednosti jezikovne spremenljivke znanje koncepta

Uporabnikovo poznavanje vsakega koncepta domene lahko opisemo z jezikovno
spremenljivko znanje koncepta, torej s stopnjami pripadnosti mehkim mnoZicam nepoznan,

poznan in naucen (z oznakami |4, 1, in I3 po vrsti):

znanje koncepta(c;) ={,ui’|1 /Il,,ui’|2 /|2,,Ui’|3 /3}, ¢OC

ai krgj3e le s posameznimi stopnjami pripadnosti mehkim mnoZicam 14, 5 in |53 po vrsti:
znanje koncepta(c;) = (4, k), Hi,,) -

Ker za modeliranje uporabnika uporabljamo prekrivni model preko modela domene, je
osnova za model uporabnika graf domene. In ker poznavanje vsakega koncepta opisemo s tremi
mehkimi mnoZicami, uporabimo za modeliranje znanja uporabnika mehki graf z mehkimi
vozli&i. Model domene opisuje mehki graf z mehkimi povezavami, za potrebe modeliranja
uporabnika pa bomo omehéali tudi vozlista grafa. Ker pri modeliranju uporabnikovega znanja
podporne predpogojne relacije niso potrebne (te uporabljamo le pri prilagoditvenih algoritmih),
bomo v nadaljevanju upostevali za osnovo modela uporabnika le graf z mehkimi nujnimi
predpogojnimi relacijami iz mnoZice E.

Model uporabnika tako predstavlja usmerjen acikli¢cni graf G =(C,E,L), kjer je C
mnoZica domenskih konceptov, nujna predpogojna relacija E 0 CxC je mehkarelacija, L pa
mnoZica oznak, ki je enaka zalogi vrednosti jezikovne spremenljivke znanje koncepta. Osnovno
mnoZico konceptov C ozna¢imo z mnoZico oznak L={ Iy, |,, I3} ={ hepoznan, poznan, naucen},

ki povejo stanje posameznega koncepta. Ker vsakemu konceptu pripada posamezna oznakale v

doloc¢eni meri (z dolo¢eno stopnjo), je tako oznacevanje mehko. Zato so vozliska grafa
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definirana kot mehke mnozice nad mnozico oznak vozlis¢ L. Stopnje pripadnosti oznak |

vozliseu ¢; zaznamujemo z 4, (1) . Zagraf G potemtakem velja

C={c}, i=1l..n
G ={i (1)1}, O,0L j=123
He L - [0]]

ter

,uq(lj)z/,zi’“ zavse |;0L, ¢ OC, j=123 in i=1...n.

Vsakemu konceptu ¢; tako pripiSemo ustrezne vrednosti spremenljivke znanje koncepta, ki so
izraZene s stopnjami pripadnosti trem mehkim mnoZicam. Na ta na¢in koncept ¢; opiSemo

(oznagimo) kot nepoznan s stopnjo 4 (I;), kot poznan s stopnjo 4 (I,) in kot naucen s

stopnjo 4 (15) -

5.4 DolocCanje poznavanja posameznih konceptov

Seveda je eden glavnih problemov pri modeliranju uporabnika dolocitev primernih
vrednosti, ki jih tak model hrani. 1z okolja, torg interakcije uporabnika s sistemom, moramo
dobiti kar najve¢ podatkov, katere potem obdelamo in tako izlus¢imo za nas zanimive podatke.
Tu vedno prihga do dileme, kako pridobiti kakovostne podatke brez nepotrebnega
obremenjevanja uporabnika. Pri izobrazevalnih hipermedijih je ta problem nekoliko laZji, sgj

lahko uporabljamo teste za preverjanje znanja, ki so naravni del izobraZevalnih aplikacij.

Testov se bomo posluzevali tudi v naS aplikaciji kot glavni vir informacij o
uporabnikovem pridobljenem znanju. Poleg tega pa bomo upostevali tudi oglede posameznih

ucnih enot, ki pa so manj merodajen indikator uporabnikovega znanja.

Kot smo opisali v prejSnjem razdelku, doloc¢a uporabnikovo poznavanje vsakega koncepta
domene jezikovna spremenljivka znanje koncepta. Njene vrednosti so predstavljene s tremi
mehkimi mnoZicami nepoznan, poznan in naucen. Oznatimo mnoZice s Cy, Cx in C_ po vrsti.
Pripadnostne funkcije vsem trem mnoZicam prikazuje slika 5.2, iz katere lahko razberemo, da je
presek mnozic Cy in C_ prazen, torgg C, nC, =@. Vidimo tudi, da se mnozice delno
prekrivajo in da je vsota vrednosti vseh treh pripadnostnih funkcij vedno enaka ena. Ce za nek

koncept cJC opiSemo znanje koncepta Strojico (4, , Uy, My, ) » potem velja
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My + e+ =1
My, >0= x4 =0 in
M >0= 4, =0.

Zgornje tri lastnosti vrednosti znanja koncepta bomo upostevali tudi pri spreminjanju teh
vrednosti. Ker Zelimo ohraniti skladnost vseh treh vrednosti, vedno spreminjamo le eno
komponento naenkrat, ostali dve komponenti pa izratunamo s pomogjo zgornjih enacb. Ce je
novo izratunana vrednost komponente enaka A, 0< A <1, imata preostali dve komponenti
vrednosti 1- A in 0. Spreminjamo vedno le najbolj relevantno komponento, ponavadi je to

stopnja naucenosti ai stopnja poznavanja koncepta.

Tabela 5.1 — Oznake znanja koncepta in njihov pomen

oznaka znanja konceptac | vrednost u pomen
nepoznan U, >0 cOCy
popolnoma nepoznan Uy =1 cOkernel(C)
delno nepoznan O<y, <1 cOC, in cOkernel(Cy)
precej nepoznan H,2a clCy,
srednje nepoznan* l-asy <a cOCygy incUGy,
malo nepoznan*® o<y, <l-a cOCy inclCy .y
poznan U >0 cCy
popolnoma poznan Uy = cOkernel(Cy)
delno poznan 0< py <1 cOCy in cOkernel(Cy)
precej poznan He2a clCy,
srednje poznan* l-asy <a cOCy gy IN €UC,
malo poznan* O<py <1l-a cOCy in cUCy .y
naucen M >0 clC,
popolnoma naucen U = cOkernel(C,)
delno naucen O<y <1 cOC, in cOkernel(C,)
prece naucen H za cC,,
srednje naucen* l-asuy <a cOCyyg inclCy,
malo naucen* O<y <1l-a cOC, incOCy .,
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Zalogo vrednosti jezikovne spremenljivke znanje koncepta pa lahko Se malce razsirimo,
kar nam omogoca natanénejSi opis znanja koncepta, ki je bliZji ¢loveskim ocenam znanja. Zato

bomo uporabili Se nekaj dodatnih kvantifikatorjev. Kadar je g, vrednost pripadnostne
funkcije mnoZici C, , vegja od ni¢, za koncept ¢ pravimo, da je poznan. Ce je vrednost enaka
ena, je popolnoma poznan, ¢e je manjSa od ena, pa delno poznan. V primeru, ko vrednost
doseze dolocen prag a (vrednost je vecjaali enaka a, 0.5< a <1, v naSem primeru smo prag
postavili na 0.8), je koncept prece] poznan, kadar pa ne doseze niti praga 1-a (vrednost je
manjsa od 1-a), je malo poznan. Sicer je koncept srednje poznan. Podobno velja tudi za

nepoznane in naucene koncepte.

Vse oznake skupg so povzete v tabeli 5.1. Razli¢cnih oznak je veliko in se delno tudi
prekrivajo. Vendar tu ne bomo uporabljali vseh oznak, ker jih ne potrebujemo in nekatere tudi
niso prevec smiselne za uporabo. Podane so le zaradi popolnosti in so zato oznacene z zvezdico
(*). ZalaZje razumevanje so razmerja med posameznimi oznakami ilustrirana tudi na spodnji
diki (dika 5.3). Prikazane so le oznake za naucen koncept, za nepoznan ali poznan koncept

veljajo podobni odnosi.

wl  popalan

ESPRITI
ko epia

Slika5.3

Razmerja med stopnjami naucenosti koncepta

Model u¢ne domene dologa poleg mnoZice domenskih konceptov tudi nujno predpogojno
relacijo nad temi koncepti. Tako za koncepta ¢; in ¢, ki ju povezuje nujna predpogojna relacija
C <y, Cj» Wi > 0, velja, da je za razumevanje koncepta ¢; potrebno poznavanje koncepta ci.
Vendar pa velja tudi obraten vpliv, sg znanje koncepta ¢; v neki meri doloca tudi znanje

koncepta c¢;. Recemo lahko, da znanje enega koncepta vpliva na znanje drugega, hkrati pa iz

znanja drugega koncepta lahko sklepamo na znanje prvega. Ce je na primer koncept ¢
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popolnoma naucen, koncept ¢;, ki je nujni predpogojni koncept koncepta ¢; ( ¢; ~w, Cj ), pavelja

za Se popolnoma nepoznanega, potem lahko sklepamo, da je uporabnikovo znanje koncepta ¢;
vseeno nekoliko vegje, kot je zapisano v modelu uporabnika, saj uporabnik brez poznavanja
koncepta c; (predpogoja) ne bi mogel osvojiti koncepta ¢;. Zato lahko v primeru nujno
potrebnega predpogoja (w;; = 1) sklepamo tudi na popolno naucenost predpogojnega koncepta
G. V primeru SibkejSega predpogoja (O<w;<1), pa je znanje predpogojnega koncepta
sorazmerno SibkejSe, torej je le delno naucen (w;; — kratno znanje koncepta ¢;). Tudi tarazmerja

bomo upostevali pri posodabljanju modela uporabnika.

V nadaljevanju bomo najprej opisali postopek dolo¢anja znanja posameznih konceptov, ki
ga uporabimo na zacetku, ob prvi uporabi sistema. Sledi opis razli¢cnih natinov spreminjanja
vrednosti znanja posameznega koncepta. Pri tem uporabljamo razli¢ne pripadnostne funkcije
mehkim mnoZicam, ki pa so vse postavljene subjektivno (predvsem izkustveno). Te funkcije so
sicer postavljene splodno in so neodvisne od domene uéenja, vendar pa jih lahko po potrebi
ustrezno spremenimo (oziroma spreminjamo doloé¢ene parametre), da bolje odraZajo stanje v

konkretnih primerih.

5.4.1 Dolocitev zacetnih vrednosti

Za vsakega novega uporabnika sistema najprej predpostavimo, da je povsem nov v uéni
domeni in torej nima nikakrSnega znanja o dani domeni ucenja. Zato lahko vse koncepte
opiSemo kot uporabniku neznane. Spremenljivka znanje koncepta ima pri vseh konceptih enako
vrednost, vsak koncept domene je popolnoma nepoznan. Znanje koncepta lahko zapiSemo tudi

z vrednostmi pripadnostnih funkcij posameznim mnoZicam, torgj strojico (1,0,0).

V sekakor pa taka predpostavka he more ustrezati realnim situacijam. Zato smo se odlogili,
da uporabnik pred zacetkom dela s sistemom reSi krgj& zacetni uvrstitveni test, na podlagi
katerega lahko dobimo vsg priblizno zatetno dliko njegovega znanja. To omogoca tudi
realngjSe opazovanje uporabnikovega napredka skozi delo s sistemom in relativno oceno

pridobljenega znanja (primerjava z rezultati kon¢nega testa).

Na podlagi rezultatov tega uvodnega testa, tu gabomo imenovali predtest, lahko dolo¢imo
zatetne (vstopne) vrednosti poznavanja posameznih konceptov. Ovrednotenje rezultatov
prediesta je zelo preprosto. Ce uporabnik pravilno odgovori na vpraSanje v povezavi s
konceptom c, se koncept ¢ smatra kot popolnoma naucen in se mu pripiSejo vrednosti (0,0,1). V

primeru napatnega odgovora ali odgovora “ne vem”, ki je v predtestu tudi eden od moznih
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odgovorov, pa ostane koncept popolnoma nepoznan oziroma (1,0,0). Seveda lahko uporabnik

navsako vprasanje odgovarjale enkrat.

V kratkem predtestu ne moremo preveriti uporabnikovega poznavanja vseh konceptov
domene, sqj jih je ponavadi prevet, da bi testirali poznavanje vsakega koncepta posebej. Zato
razdelimo vpraSanja predtesta v tri skupine. Najprej preverimo poznavanje vseh osnovnih
konceptov s pomocjo vpraSanj iz prve skupine (vsako vpraSanje obravhava en osnovni
koncept). Ce uporabnik na vsa vpraSanja odgovori pravilno (to pomeni, da so vsi osnovni
koncepti Ze poznani), lahko nadaljujemo s preverjanjem poznavanja ve¢ skupin vmesnih in
kon¢nih konceptov (druga skupina vpraSanj, kjer eno vpraSanje lahko obsega ve konceptov).
Ce dobimo tudi tu same pravilne odgovore, preverimo S poznavanje vseh konénih konceptov
(tretja skupina vpraganj). Ce so tudi na ta vpraSanja vsi odgovori pravilni, potem uporabnik Ze

pozna u¢ho domeno, ki jo pokrivateca;.

Vseeno pa so tako dobljene vrednosti znanja domenskih konceptov le prvi priblizek

uporabnikovega znanja. To se potem spreminjain izpopol njuje skozi uporabo sistema.

5.4.2 Posodabljanje vrednosti

Med samo uporabo sistema se uporabnikovo poznavanje posameznih domenskih
konceptov spreminja, sg je to glavhi namen izobraZzevalnih sistemov. Zato moramo model
uporabnika sproti posodabljati, da odraza spremembe v uporabnikovem znanju. Do nagjvecjih
sprememb lahko pride, kadar uporabnik dostopi do nove u¢ne enote (prvi ogled enote), ko si
neko uéno enoto ponovno ogleda (ponoven ogled enote) ali pa kadar odgovarja na testna
vprasanja, ki razkrijejo njegovo razumevanje posameznih konceptov. Ob vseh treh akcijah
uporabnika bomo zato posodobili model uporabnika na podlagi vnaprej dolocenih pravil. V
modelu zapisano poznavanje konceptov se na ta nacin spremeni, kar vplivatudi na prilagajanje

sistema uporabniku.

Pri posodabljanju vrednosti smo ubrali optimisti¢en pristop, zato spreminjamo vrednosti
modela uporabnika le v primeru prikazanega znanja, ne pa tudi ob pomanjkanju znanja. Tako

napacen odgovor na vpradanje ne vpliva ha trenutne stopnje znanja koncepta.
Sledi opis mehanizmov za povecanje znanja uporabnika v primeru ogleda u¢ne enote, v
primeru odgovarjanja na testna vpraSanja pri dani u¢ni enoti in spremembe vrednosti drugih

konceptov na podlagi novih vrednosti danega koncepta (razsirjanje vrednosti).
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5.4.2.1 Ogled u¢ne enote

Sklepanje o uporabnikovem znanju na osnovi ogleda u¢ne enote je zelo nehvalezno, sg
sam ogled strani ne daje nikakrdnega jamstva, da uporabnik u¢no snov tudi zares prestudira, jo
razume in si jo zapomni. Pri tem lahko mo¢no varirgjo tudi ¢as ogleda strani, intenzivnost dela

(branja strani, reSevanja problemain podobno) ter osredoto¢enost uporabnika.

Kratek ¢as lahko pomeni, da je enota prelahka (uporabnik Ze vse pozna), pretezka (ni¢ ne
razume) ai pa na splosno nezanimiva za uporabnika. Podobno lahko dolg ¢as pomeni, da je

enota zelo zanimiva, da je pretezka ali pa da uporabnik trenutno sploh ne dela s sistemom.

Ogled ucne enote poveca stopnjo pripadnosti mnoZzici poznanih konceptov, ale v primeru,
¢e je koncept Se (vsgj malo) nepoznan. Seveda se ob ogledu enote stopnja pripadnosti mnozici
poznan ne zmanjSa, lahko pa se poveca, sg se poveca poznavanje koncepta. Pri tem smo
upo&tevali, da je razumevanje vsebine ucne enote lazje, ¢e so poznani ali nauceni tudi podporni
predpogojni koncepti, zato se v takem primeru vrednost poznavanja koncepta bolj poveca
Podobno veljatudi za nujne predpogojne koncepte, le da so ti resni¢no potrebni za razumevanje
vsebine trenutne enote in zato njihovo nepoznavanje vpliva ha manj§ doprinos — vrednost
poznavanja koncepta se poveca manj. Vse skupaj 1ahko zapiSemo z naslednjim pravilom, katero

doloc¢a znanje koncepta po ogledu strani, ki ta koncept opisuje:

Spremenljivka znanje koncepta dobi najprej vrednost popolnoma poznan. Ce so
kateri nujni predpogojni koncepti danega koncepta Se nepoznani, se ta vrednost
zmanj3a za povprecno vrednost vseh z mocjo predpogojne relacije oslabljenih
vrednosti nepoznan nujnih predpogojnih konceptov danega koncepta. Ce pa
kateri njegovih podpornih predpogojnih konceptov niso ve¢ nepoznani, se
vrednost poveca za povprecno vrednost vseh vrednosti popolnoma poznan ali
naucen podpornih predpogojnih konceptov danega koncepta, korigirano s
faktorjem B (0< B <1). Kadar je tako dobljena nova vrednost poznan manj3a

od prvotne, se chrani prvotna vrednost.

To pravilo lahko zapiSemo tudi drugace. Ng bo u u¢na enota, ki opisuje koncept c;, kar
lahko zapiSemo kot M, (u) = ¢, . Po ogledu u¢ne enote u se znanje koncepta c; spremeni le v
primeru, ¢e so njegove sedanje vrednosti (4, 14,,0), i, >0. Ce ima koncept ¢ p nujnih

predpogojnih konceptov ¢, , ¢, <,, G, Wy >0, k=1...p, z vrednostmi (L, L, Hys) INT

W

podpornih predpogojnih konceptov ¢j, ¢j<,¢, j=1..r, z vrednostmi (4, ;5 H;3)
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potem lahko nove vrednosti koncepta c; zapiSemo s trojico (4,4, ,0), katere komponenti

dobimo na podlagi naslednjih formul:
Ly =max[f,, min(L1-a+b)] in
My =1y
kjer spremenljivki a in b dolo¢ata naslednji enacbi:

p
a:%z,uklwki , kierjew,; >0 zavse ¢ <, G, k=1...p, ter
k=1

11
wl—

1 .. . .
bzﬂ[ﬂl—?z,u,-l), kierje ¢l <, G, j=1..r in B
=1

Spremenljivka a dolo¢a zmanjSanje vrednosti pripadnostne funkcije v primeru nepoznavanja
nujnih predpogojnih konceptov, spremenljivka b pa povecanje njene vrednosti v primeru
poznavanja podpornih predpogojnih konceptov. Za korekcijski faktor smo v nasem primeru
uporabili S=1%. Ce koncept ¢ nima nujnih predpogojnih konceptov, je spremenljivkaa = 0 (v
takem primeru poznavanje predpogojev ne vpliva na poznavanje koncepta). Kadar pa koncept ¢;

nima podpornih predpogojnih konceptov, je spremenljivkab = 0.

5.4.2.2 Odgovori na vprasSanja

Vsaka ucna enota, ki razlaga nek glavni koncept, ima tudi pripadajo¢a vpraSanja, s
pomodjo katerih se preverja razumevanje tega koncepta. Vseh vpradanj je q (lahko je le eno
samo ali pajih je veg), vsako vprasanje paima m odgovorov. Na primer, ¢e gre za vprasanje z
ved izbirami (angl. multiple choice question), je ponujenih m razli¢nih odgovorov, od katerih je
le en pravilen. Ce uporabnik ne odgovori pravilno v prvem poskusu (njegov prvi odgovor ni

pravilen), lahko poskusi znova, a se tako ponavljanje upoSteva pri oceni znanja koncepta.

S testi preverjamo le naucenost koncepta, zato se po uspedno reSenem testu spremeni
vrednost pripadnosti nauc¢enim konceptom, ne glede na predhodno poznavanje oziroma
nepoznavanje koncepta. Temu ustrezno se spremenijo tudi stopnje pripadnosti mnoZicama
nepoznanih in poznanih konceptov. Ce test ni bil uspedno opravijen, se vrednosti ne

Spremenijo.

Tako pravilo, ki dolo¢a uporabnikovo znanje koncepta po reSevanju testov 0 danem

konceptu, seglasi:
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Spremenljivka znanje koncepta dobi vrednost naucen, ki je enaka povprecni
vrednosti vseh vrednosti naucen, doloéenih na podlagi odgovorov na vprasan;ja,
ki preverjajo znanje danega koncepta. Ce je tako dobljena nova vrednost naucen

man;jSa od prvotne, se ohrani prvotna vrednost.

Zavsako posamezno vprasanje, pri katerem je m Stevilo vseh odgovorov navprasanje, X pa
poskus, v katerem je bil odgovor pravilen, dolo¢imo pripadnostno funkcijo mnoZici naucenih
konceptov, ki je enaka:

m-— X
m-1

H(X) =

Konstanta m lahko zavzame vrednosti vecje ali enake 2 (ponavadi uporabljamo vrednost 4),
spremenljivkax paje 1< x < m. Funkcija v primeru pravilnega prvega odgovora vrne vrednost
1, v primeru pravilnega zadnjega moznega odgovora (m-tega) vrne ni¢, sicer pa neko vmesno
vrednost (funkcija linearno pada). Pripadnostna funkcija je graficno ponazorjena na sliki 5.4,

kjer smo zamvzeli vrednost 4.

Slika5.4

Pripadnost mnoZici naucenih konceptov v odvisnosti od Stevila odgovorov

Naj test t, ki pripada u¢ni enoti u, preverja poznavanje konceptac, torgj je M (u) =c. Ce
ima koncept ¢ stopnje pripadnosti posameznim mnozicam (44, i,, 143) inje napodlagi uspesno
opravljenega testa ugotovljena nova stopnja pripadnosti mnozici naucenih konceptov ',
s >0, se vrednosti znanja koncepta ¢ spremenijo na (0, 1- x5, u5'). Ceje bil koncept Ze prej
delno naucen (44 >0), to upostevamo tudi pri racunanju novih stopenj pripadnosti. Vrednost

M5 izraunamo na podlagi naslednje enacbe:
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My =max[ 43, 8]

kjer je a povpregje stopenj pripadnosti preko vseh q vprasan;:

13
a =_Z)uk(xk)-
qk=

5.4.2.3 Razsirjanje vrednosti

V Bayesovih mrezah lahko s pomocjo Bayesovega pravilarevidiramo zacetne verjetnosti z
uporabo pogojnih verjetnostnih porazdelitev, ko je na razpolago nova informacija. Podobno
revidiranje vrednosti znanja koncepta bomo uporabili tudi v naSem grafu modela uporabnika, le
da bo temeljilo na pripadnostih funkcijah mehkim mnozicam in predpogojnih relacijah med
koncepti.

Pri vsakem ogledu strani ali uspeSnem reSevanju testa v povezavi z nekim konceptom se
spremeni tudi njegovo poznavanje (vrednosti stopenj pripadnosti). 1z poznavanja koncepta pa
lahko v doloceni meri sklepamo tudi na poznavanje njegovih nujnih predpogojnih konceptov,
zato se ob vsaki spremembi (posodobljenju) vrednosti sprozi tudi mehanizem sklepanja za vse
(posredne) predpogojne koncepte. Tako sklepanje temelji na mehkih pravilih, ki upoStevajo
razSirjanje znanja, to so vrednosti pri poznanih in nau¢enih konceptih (druga in tretja vrednost
v trojici, ki predstavlja znanje koncepta). Pri tem se stopnja pripadnosti naucenim konceptom
lahko le poveca, stopnja pripadnosti nepoznanim konceptom pa le zmanj3a, seveda pa lahko
obe ostaneta tudi nespremenjeni. Stopnja pripadnosti poznanim konceptom se lahko poveca
(zmanj$a) na raéun zmanjSanja (povecanja) stopnje pripadnosti nepoznanim (naucenim)

konceptom. Tako vsi koncepti ohranjajo (ali povecajo) svoje najvecje vrednosti znanja.

Pri opisu znanja koncepta bomo uporabili vrednosti popolnoma naucen in delno naucen,
kadar je se je uporabnik dani koncept Ze naucil, popolnoma nepoznan in delno nepoznan v
drugi skrajnosti, ko je koncept uporabniku nepoznan, ter vmesno stopnjo popolnoma poznan,
ko ni ne prvo ne drugo. Z upostevanjem teh petih vrednosti in dveh konceptov (dani koncept ¢
in njegov nujni predpogoj c;) lahko sestavimo 25 razlicnih pravil, ki dolocajo novo vrednost
znanja predpogoj nega koncepta. Nekatera pravila lahko nadalje zdruZimo in tako Stevilo pravil,
na katerih temelji sklepanje o znanju konceptov, skré¢imo na naslednjih Sest:

1. Ce koncept ¢; ni nepoznan (je naucen ai popolnoma poznan) in koncept ¢ ni

naucen, ohrani koncept ¢; svoje vrednosti naucen oziroma poznan.
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2. Ce je koncept ¢ naucen in je koncept ¢ naucen, dobi koncept ¢ vrednost
naucen, ki je vetja od obeh vrednosti: naucen koncept ¢; ali z moc¢jo nujne

predpogoj ne relacije oslabljena vrednost naucen koncepta g

3. Ce koncept ¢ ni naucen in je koncept ¢ naucen, postane vrednost naucen pri
konceptu ¢; z mocjo nujne predpogojne relacije osabljena vrednost naucen

koncepta c;.

4. Ce je koncept ¢ popolnoma nepoznan in je koncept ¢ poznan, a ni naucen,
postane vrednost poznan pri konceptu ¢; z mocjo nujne predpogojne relacije
oslabljena vrednost poznan koncepta c;.

5. Ce je koncept ¢; nepoznan in je koncept ¢ popolnoma nepoznan, ostane
koncept ¢; nepoznan.

6. Ce je koncept ¢ delno nepoznan in je koncept ¢ poznan, a ni naucen, dobi
koncept ¢; vrednost poznan, ki je vegja od obeh vrednosti: delno poznan
koncept ¢ ali z mocjo nujne predpogojne relacije oslabljena vrednost poznan
koncepta c;.

Tudi ta pravila lahko zapiSemo z uporabo petih enatb, kjer pravili 4 in 6 zdruzimo v eno.
Naj bo znanje koncepta c; enako (4, K5, Hj3) in znanje koncepta c; enako (444, Ly, ths) , Kier

je koncept ¢ nujni predpogojni koncept koncepta ¢; z utezjo w; (¢; <, ). Potem lahko nove

vrednosti znanja koncepta ¢; zapiSemo kot (44, 1, l3) . 1zraéunamo jih lahko na podlagi
enath iz tabele 5.2, ki prikazuje spreminjanje posameznih stopenj pripadnosti v odvisnosti od

prvotnih vrednosti znanja konceptov ¢ in ¢;.

Tabela 5.2 — Izrag¢un novih vrednosti znanja koncepta

koncept ¢ koncept ¢; nove vrednosti znanja koncepta ¢;

O, thp ti3) | (M1 Hi2,0) O, thp, t3)

O, thp  thi3) | (O, 15, 1i3)s Hiz>0 (0, 1 —max] f43, Mj5 O ], max[ 45, 45 LW ])
(Hos#i2.0) | (O lip, 1y3), H15>0 | (01— g5 Oy, 155 D0)

(Ha:142.0) | (M50 12,0 p2>0 | (L =max] fh,, pp Dy ], max[ 145, 5, (W], 0)
(M1 #4,,0) | (1,0,0) (K1, 142.0)
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Do sedaj smo opisali, kako se ob spremembi vrednosti znanja koncepta ¢; spremenijo tudi
vrednosti znanja vseh njegovih nujnih predpogojnih konceptov ¢. Vendar pa te spremembe
vrednosti znanja ¢; nadalje vplivajo na druge koncepte, ki so nujni predpogoji koncepta ¢; in
tako naprej. Sprememba vrednosti znanja dolo¢enega koncepta torej vpliva na vse neposredne
in posredne predpogojne koncepte tega koncepta. Ob spremembi znanja enega koncepta se
sproZi neke vrste verizna reakcija, ki stece po posrednih predpogojih tega koncepta vse do
osnovnih konceptov, kateri nimajo nobenih predpogojev. Zato se algoritem za razSirjanje
vrednosti koncepta ne omejuje le na neposredne predpogoje tega koncepta, temved mora

zaobsegati tudi vse njegove posredne predpogoje.

Graf domene, na katerem temelji model uporabnika, je aciklicen in usmerjen. Pri
razSirjanju vrednosti konceptov nas zanima njegov podgraf, ki zajema izbrani koncept ¢; in vse
njegove neposredne in posredne predpogojne koncepte. Ta podgraf je prav tako aciklicen in
usmerjen, ni pa nujno v obliki drevesa, ¢eprav ima en koren (koncept ¢j) in vec listov (vs
osnovni koncepti v podgrafu), sg je lahko bolj povezan. Algoritem razSirjanja mora precesati
cel podgraf in v vsakemu vozli&u posodobiti vrednosti znanja pripadajoc¢ega koncepta. Pri
posodabljanju vedno pripisujemo vozli&nim konceptom najvecje mozne vrednosti, torgl se
znanje koncepta lahko le povetuje. Za razSirjanje vrednosti znanja konceptov uporabimo

naslednji algoritem:

Algoritem: Razdirjanje vrednosti konceptov;

Vhod: graf modela uporabnika, koncept ¢;;
| zhod: posodobljen graf modela uporabnika;

Telo: {
if (g je osnovni koncept)
return;
za g sestavi seznam nujni_predpogoji = [ Ci: ¢ = G, w; >0,i=1...p];
for(i=1; i<=p; i++) {
za ¢; S seznama nujni_predpogoji izratunaj nove vrednosti po tabeli 5.2;
rekurzivno kli¢i RazSirjanje vrednosti konceptov za ¢;;

}
}

Opisani algoritem pregleduje graf modela uporabnika (graf domene) tako, da i&e vse
mozne poti od koncepta ¢; do vseh ostalih konceptov v podgrafu (pri tem upostevamo nasprotno
usmerjenost predpogojnih relacij). Algoritem uporablja razSirjanje v globino, zatne pri

izbranem konceptu in se premika v globino do osnovnih konceptov, ki nimajo predpogojev. Ker
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v grafu ni ciklov, se postopek ustavi. Po vsaki od poti spreminja (posodablja) vrednosti znanja
koncepta v vsakem vozli&¢u na poti. Do nekega vozlis&ka v grafu lahko vodi tudi ve¢ poti, a
vedno izbere najvecjo vrednost za znanje koncepta. To vrednost potem tudi posreduje naprej do

drugih vozlis.

V najbolj splodnem primeru algoritem obiste vsako vozliste podgrafa najvet tolikokrat,
kolikor je vseh vozli& podgrafa. Teh pa je manj ali enako kot vozlis& grafa domene, torej
najves n. 1z tega sledi, da je v splodnem kompleksnost algoritma O(n?). Kadar pa ima dani

podgraf obliko drevesa (manj3a povezanost), je kompleksnost manjSa, le O(n).

5.5 Prilagoditvene zmoznosti sistema

Prilagajanje v sistemu temelji na modelu domene, ki opisuje koncepte domene in njihove
medsebojne relacije, in na modelu uporabnika, ki opisuje uporabnikovo poznavanje
posameznih domenskih konceptov. Prilagodljivi hipermediji uporabljgjo dva natina
prilagajanja, to sta predstavitev in podpora navigaciji. Pri prilagajanju vsebine strani ima vsaka
hipermedijska stran dodane dolocene komentarje, ki jih sistem prepozna in obdela in ki
dolo¢gjo pravilen prikaz vsebine strani. Druga moznost je, da sistem dinami¢no sestavlja strani
iz manjSih odstavkov, ki se nahgjgjo v datotekah v strezniku ali pav bazi znanja [Brusilovsky
19984]. Ce pa so hipermedijske strani Ze vnaprej pripravljene in ne vkljudujejo posebnih
metapodatkov za prikaz strani, prilagajanje vsebine strani ni mozno. Nas sistem smo zasnovali
tako, da u¢ni material sestavljajo katerekoli spletne strani, ki so lahko tudi Ze prej pripravljeni
deli drugih tecgjev. Tako lahko u¢ni material obravnavamo kot del svetovnega spleta. Takdna
zasnova toregl ne omogoca prilagajanja vsebine strani, zato smo se osredotocili predvsem na

prilagodljivo pomoc¢ pri navigaciji skozi uc¢ni material (prilagodljiva podpora navigaciji).

Sistem sicer omogoca uporabniku popolnoma prosto navigacijo skozi uc¢ni material, atani
najbolj zazelena, ker uporabniku ponavadi ne nudi najprimernejSega zaporedja ucnih enot
(optimalne poti skozi uc¢ni material). Zato je priporocljiva uporaba navigacijskih pripomockov,
ki omogocajo bolj selektivno izbiro poti skozi material in podpirajo za uporabnika ustreznejso
navigacijo. Sistem ponuja vec nacinov navigacije skozi ucni materia: linearno navigacijo
(neposredno vodenje, naprej in nazaj), hierarhicno navigacijo (preko kazala vsebine), relacijsko
navigacijo (na podlagi predpogojne povezanosti konceptov preko vstavljenih povezav) al

navigacijo po konceptih (preko indeksa konceptov).
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Ucne enote praviloma ne vkljuéuje o povezav nadruge encte. Torg) so povezave locene od
vsebine strani in jih zato tudi prikaZzemo loceno, dodajamo jih posebe in po potrebi. Same
povezave na druge enote dolo¢imo iz grafa domene na podlagi predpogojne povezanosti
konceptov. Zato se navigacija po uénem materialu (v domenskem prostoru) izvaja posredno

preko navigacije v mrezi domenskih konceptov.

V nadaljevanju bomo opisali tri uporabljene tehnologije prilagodljive podpore navigaciji
(anotacija povezav, prilagodljivo vstavljanje povezav in neposredno vodenje) ter uporabo

kazala vsebine in indeksa kot pripomockov za navigacijo skozi uéni material.

5.5.1 Stanje u€ne enote

Vsaki uéni enoti lahko dolo¢imo njeno izobraZevalno stanje, ki temelji na uporabnikovem
znanju glavnega koncepta te enote. Tako je lahko uéna enota u, ki opisuje koncept c (torej

je M (u) =c), venem od naslednjih petih stanj:

* Naucena. Koncept ¢ ima vrednost precej naucen. Ko je enota enkrat v tem stanju, se
njena vsebina smatra za osvojeno. Uporabnik sicer lahko dostopa do take enote,

vendar od tega ni pricakovati vecje koristi.

* Poznana. Koncept ¢ je Ze precegj poznan ali celo delno naucen, zato ogled enote ne
prinese ni¢ novega, vendar pa enota Se ne spada med naucene enote. Izbira takih enot
je priporogljiva le kot osveZitev znanja in kot odsko¢na deska za reSevanje testa na

dano temo.

» Pripravijena na ucenje. Koncept ¢ je Se nepoznan, vsi njegovi nujni predpogojni
koncepti pa so Ze precej nauceni, vendar enota e ni poznana. Enote v tem stanju so
najprimernejSe za ogled in nadaljevanje ucenja, sg prinadajo novo znanje, ki ga je

uporabnik Ze pripravljen sprejeti, ker imadovolj predznanja za njihovo razumevanje.

* Pogojno pripravijena na ucenje. Koncept ¢ je % nepoznan, vsi nhjegovi nujni
predpogojni koncepti pa so ai precel poznani ali nauceni. Obstga pa vsg en
predpogojni koncept, ki Se ni precel naucen (sicer bi ta enota spadala med enote,
pripravljene na ucenje). Sama enota tudi 3e ni poznana. Tudi te enote so primerne za
ogled in nadaljevanje ucenja, a zahtevano uporabnikovo predznanje zanje Se ni

povsem potrjeno.
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* Nepripravljena na ucenje. Koncept ¢ je Se nepoznan, prav tako pa so Se nepoznani
nekateri od njegovih nujnih predpogojnih konceptov. Ogled take enote ni priporocljiv,

sgj uporabnik 3e nimadovolj predznanja za njeno razumevanje.

Posamezna izobrazevalna stanja enot se med seboj izkljucujgjo in vsaka enota je naenkrat
v natanko enem od navedenih stanj. Stanje u¢ne enote se lahko spremeni, kadar glavni koncept
enote ali njegovi nujni predpogojni koncepti spremenijo vrednosti znanja koncepta. Stanje
enote se lahko spreminja, dokler enota ne doseze stanja naucene enote. Za izracunavanje
izobrazeval nega stanja u¢ne enote uporabimo naslednji algoritem:

Algoritem: Doloc¢anje izobrazevalnega stanja u¢ne enote;

Vhod: graf modela uporabnika, u¢na enota u;
Izhod: izobrazevalno stanje u¢ne enote u;

Telo: {
stanje = “nepripravljena na ucenje’;
a =0.8;
€ =M (u);
vrednosti ¢ so (u, uk, pu);
if (w2 a)
stanje = “naucend’;
eseif ((ux 2 a) [(O<m <a))
stanje = “poznand’;
ese{ /Mlu, >0
za ¢ sestavi seznam nujni_predpogoji =[G : ¢ <wiC, W >0,i=1...p];
stanje = “pripravljena na ucenje’;
for(i=1; i<=p; i++) {
vrednosti G; SO (uiL, tik, Liv);
if((uk 2 a) [(0<pL<a)) {
stanje = “pogojno pripravljena na u¢enje’;

}
if (piu>1-a) {
stanje = “nepripravljena na ucenje’;
break;
}
}
}
return stanje;

}

Algoritem pregleda uporabnikovo znanje glavnega koncepta uéne enote in po potrebi tudi

njegovih nujnih predpogojnih konceptov ter na podlagi vrednosti znanja koncepta doloci
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izobraZevalno stanje uc¢ne enote. Ker je vseh konceptov, ki jih algoritem preveri, najvec n, je

kompleksnost algoritma linearna— O(n).

5.5.2 Prilagodljiva anotacija

Anotacija povezav lahko zelo pomaga uporabniku pri navigaciji skozi ué¢ni material, sgj z
oznacevanjem posameznih povezav podaja uporabniku dodatno informacijo o teh povezavah
oziroma o tem, kam vodijo. V naSem sistemu bomo uporabili dve vrsti anotacije, oznagili bomo

obiskane u¢ne enote in razli¢naizobraZeval ha stanja u¢nih enot.

Pri vseh enotah, ki jih je uporabnik Ze obiskal, bomo v kazalu vsebine za imenom enote
dodali 3e kljukico, ki oznatuje opravljen ogled enote. Pri tem velja opozoriti, da obiskana enota
Se ne pomeni nujno tudi Ze poznane (ali celo naucene) enote, sg je slednje odvisno od znanja
glavhega koncepta enote in tudi vseh njegovih predpogojnih konceptov. Pa tudi obratno ne
velja, sg poznana enota ni bila nujno tudi obiskana (uporabnik lahko glavni koncept enote
pozna Ze na zacetku te¢gja ali pa na njegovo poznavanje sklepa sistem na podlagi znanja ostalih
konceptov domene). Je pa pomembno, da so obiskane enote posebej oznacene, ker to pomaga

uporabniku pri pregledu nad u¢no snovjo in daje dodatno informacijo o sami u¢ni enoti.

Za oznagevanje izobraZevalnega stanja uc¢nih enot bomo uporabili barvno anotacijo tako,
daje vsako stanje enote oznaceno z drugo barvo. Izbira barv temelji na metafori semaforjain je
naslednja:

« Crna. S ¢&rno so oznacene naugene enote, ki se nata nagin zlijejo z ostalim besedilom

in ne izstopajo. Te enote za uporabnika niso posebej pomembne, sa se iz njihove

vsebine ne more nauciti ni¢ novega

* Modra. Modra barva oznacuje Ze poznane enote, katerih koncepti pa Se niso nauceni,
zato oznake takih enot le malo izstopajo in so umirjene barve. Ta barva uporabnikale

opozarja, da enota Se ni dokon¢no obdelana, saj manjka Se uspesno opravljen test.

 Zelena. Ucne enote, ki so pripravljena za ucenje in so zato tudi trenutno
najprimernejSe za ogled, so oznacene z zeleno. Zelena barva predstavlja prosto pot

(kot na semaforju) in privablja uporabnika, daji sledi.

» Oranzna. Oranzna barva Se vedno vabi, a hkrati tudi opozarja (semafor). Uporabljena

je za oznacevanje enot, ki so pogojno pripravljene za ucenje. Te sicer predstavljajo



5. Prototip prilagodljivega sistema 117

nov izziv (pridobitev novega znanja) za uporabnika, vendar pa isto¢asno kaze tudi na

delno pomanjkljivo nau¢enost predpogojev te enote.

* Rdeca. Za ucenje Se nepripravljene enote so oznacene z rdeco. To je barva prepovedi,
ki zapira pot (kot rdeca lu¢ na semaforju) in ne vzpodbuja nadaljevanja v tej smeri.
Obisk takih enot ni priporocljiv, sa uporabnik Se nima dovolj predznanja za

razumevanje njihove vsebine.

Povezave na u¢ne enote so barvno oznacene povsod, kjer se pojavljajo: v kazalu vsebine,
indeksu in v seznamih vstavljenih povezav.

5.5.3 Prilagodljivo vstavljanje povezav

Glavna tehnologija prilagodljive podpore navigaciji, ki jo bomo uporabljali v naSem
sistemu, je prilagodljivo vstavljanje povezav [Kavéi¢ 2000a]. To je sicer neke vrste
kombinacija prilagodljivega skrivanja in prilagodljivega razvr&anja povezav, vendar zaradi

posebnega pristopa k povezanosti u¢nih enot ne moremo govoriti ne o prvem ne o drugem.

Kot smo Ze omenili, so povezave na druge u¢ne enote lo¢ene od vsebine uéne enote. Ker
same enote ne vkljucujejo povezav (med enotami ni neposrednih povezav), se te za vsako u¢no
enoto posebe) dinami¢no dodajo v locenem okvirju pod vsebino enote (dinami¢no povezovanje
enot). Na katere ucne enote bodo na ta nacin dodane povezave, je odvisno od trenutno obiskane
ucne enote, izobraZzevalnega stanja posameznih ucnih enot, nivoja uporabnikovega znanja
domenskih konceptov in predpogojne povezanosti domenskih konceptov. Za vsako u¢no enoto

tako dolocimo ustrezne povezave na druge enote, ki jih priporo¢amo uporabniku.

Izbira povezav se izvede s pomocjo algoritma ALI (kratica iz angl. Adaptive Link
Insertion). Ta algoritem izbira le nehierarhicne povezave na enote, hierarhija uc¢nih enot je
dostopna preko kazala vsebine. Algoritem ALI doloci tri skupine povezav na enote, ki se na nek

nacin navezuj o natrenutno enoto.

V prvi skupini so povezave na naslednje primerne enote za ucenje. To so enote, ki jih
sistem priporoca uporabniku, ker so smiselno nadaljevanje trenutne uc¢ne enote in so hkrati
primerne glede na uporabnikovo stopnjo znanja. Te povezave so na voljo le pri enotah, ki so Ze

naucene ali poznane.

Druga skupina vsebuje povezave na enote, katere zajemajo znanje, ki je potrebno za laZje

razumevanje izbrane enote, a Se ni osvojeno. Uporabnik naj bi predelal vse u¢ne enote s
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predlaganega seznama, preden se loti trenutno izbrane enote. Te povezave so na voljo le pri
enotah, ki e niso pripravljene na u¢enje. Ce pa je enota poznana ali (pogojno) pripravljena na
ucenje, se v tg skupini pojavijo povezave na Se heosvojeno znanje, ki lahko pomagak boljSemu

razumevanju dane enote.

Tretjo skupino povezav tvorijo povezave na celotno Ze osvojeno predznanje, ki je
potrebno za razumevanje izbrane enote. To so povezave za osveZitev znanja (preprecevanje
pozabljanja), hkrati pa pomagajo k bolj§ orientaciji in laZji umestitvi izbrane enote v

uporabnikov kognitivni zemljevid u¢ne domene.

Algoritem ALI, ki sestavi opisanetri sezname povezav iz dane enote, je naslednji:

Algoritem: Prilagodljivo vstavljanje povezav;

Vhod: graf domene, model uporabnika, trenutna u¢na enota u;
| zhod: trije seznami povezav ha ustrezne ucne enote;

Telo: {
stanje = izobraZzevalno stanje u¢ne enote u;
predpogojne_enote = Poi&i predpogojne enote dane enote u;
naslednje_enote =[J;
potrebne_enote = [];
if (stanje!="“nepripravljenanaucenje” ) {
if (stanje!="naucena’)
potrebne_enote = Poi&i pomozne enote dane enote u;
if ((stanje=="naucend’) || (stanje = = “poznana’) )
naslednje_enote = PoiXi naslednje enote dane enote u;

}

else
potrebne_enote = Poi&i potrebne enote dane enote u;
return naslednje_enote, potrebne_enote, predpogojne_enote;

Zaradi preglednosti smo za iskanje posameznih seznamov povezav na u¢ne enote uporabili Stiri
locene podprograme. Prvo skupino povezav sestavimo v seznam “naslednje_enote”, ki zajema
vse primerne enote za nadaljevanje. To pomeni, da poiS¢emo vse enote, ki imajo glavni koncept
trenutne enote za nujni predpogojni koncept svojega glavnega koncepta. Ce je tako najdena
enota nepripravljena na ucenje, jo zamenjamo z njenimi nujnimi predpogojnimi enotami, ki pa
tudi ne smejo biti nepripravljene na ucenje (sicer jih ne vkljucimo v seznam). Seznamu dodamo
Se vse enote, ki imgjo glavni koncept trenutne enote za podporni predpogojni koncept svojega
glavnega koncepta in niso nepripravljene na ucenje. Seveda iz seznama izlo¢imo vse Ze

naucene enote. Za vse koncne enote (njihov glavni koncept je konéni koncept) je tako
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sestavljen seznam naslednjih enot prazen, kar pomeni, da smo dosegli enega od ciljev (kon¢ni
koncept je namres poznan ali naucen). Ce izbrana uéna enota ni poznanaali nau¢ena, je seznam

naslednjih enot prazen.

Algoritem: Poi&i naslednje enote;

Vhod: graf domene, model uporabnika, trenutna u¢na enota u;
| zhod: seznam povezav na ustrezne uéne encte;

Telo: {
€ = M(u);
nadlednje_enote =[J;
for (Vseci, ¢ < G, G = Mu(u) ) {
if ((enotau; je“nepripravljenanaucenje’) && (w,>0)) {
for (vseg, G < G, W, >0, G = My(u), Uy '=u) {
if ((enotay; ni “naucena’) && (enotay; ni “nepripravljenana ucenje”) )
naslednje_enote = naslednje_enote + [ u; ];
}
}
if ((enotau; ni “naucena’) && (enota u; ni “nepripravljenanaucenje’) ) {
naslednje_enote = nasednje_enote + [ u; ];
}
}

izlo¢i duplikate iz seznama naslednje_enote;
sortirg] seznam naslednje_enote po padajoci vrednosti w ;
return naslednje_enote;

Druga skupina povezav, seznam “potrebne enote’, je odvisna od izobraZevalnega stanja
izbrane enote. Ce je enota naucena, je seznam prazen. Pri enoti, nepripravljeni na ucenje,
vsebuje seznam povezave ha vse hjene nujne predpogojne enote (to so enote, katerih glavni
koncept je nujni predpogojni koncept glavnhega koncepta dane enote), ki so (pogojno)
pripravljene na uc¢enje (algoritem “Poi&Ei potrebne enote”). Seznam sestavimo tako, da ngjprej
poi&emo vse nujne predpogojne enote, ¢e pa je najdena enota nepripravlijena na ucenje,
dodamo v seznam tudi njene nujne predpogojne enote (in postopek po potrebi ponavljamo do
osnovnih enot). Slednje so dani u¢ni encti le posredne predpogojne enote, kar tudi posebe)
oznacimo. 1z seznama izlo¢imo tudi vse enote, ki so naucene ali poznane. Pri vseh ostalih
stanjih enote pa so v seznamu “ potrebne_enote” povezave na vse podporne predpogojne enote,
ki so pripravljene na ucenje ai pa le pogojno pripravljene na ucenje (algoritem *“Poisi

pomozZne enote”).
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Algoritem: Poi&i potrebne enote;

Vhod: graf domene, model uporabnika, trenutna u¢na enota u;
| zhod: seznam povezav na ustrezne uéne encte;

Telo: {
€ = M(u);
potrebne_enote = [];
for (vseci, G <wiC,W>0,¢=Myu)){
if (enotay; ni “naucend’ ali “poznana’ )
potrebne_enote = potrebne enote +[ u; ];
}
sortirg] seznam potrebne_encte po padajoci vrednosti w; ;
for ( vse y; iz seznama potrebne_enote ) {
if (enotay; je “nepripravljenanaucenje’) {
temp = [];
for (vse g, G < G, W; >0, ¢ = My(u) ) {
if (enotay; ni “naucena’ ai “poznand’ )
temp=temp+[uy[;
}

zaenoto u; v seznamu potrebne_enote dodaj vse enote iz seznama temp;

}

izlo¢i duplikate iz seznama potrebne_enote;
return potrebne_enote;

Algoritem: Poi&i pomozne enote;

Vhod: graf domene, model uporabnika, trenutna u¢na enota u;
Izhod: seznam povezav na ustrezne u¢ne enote;

Telo: {
C = Mn(u);
potrebne_enote = [];
for (vsec, ¢ <oC, G =MuyUu)) {
if (enotay; je“pripravljenanaucenje” ali “pogojno pripravljenanaucenje’ )
potrebne_enote = potrebne enote +[ u; ];

}

return potrebne_enote;

V seznam “predpogojne_enote”, ki predstavlja tretjo skupino povezav, so vkljucene povezave
na vse Ze naucene ali poznane neposredne predpogojne enote (tako nujne kot podporne). Ta

seznam se vedno sestavi ne glede naizobraZevalni status izbrane u¢ne enote.
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Algoritem: Poi&i predpogojne enote;

Vhod: graf domene, model uporabnika, trenutna u¢na enota u;
| zhod: seznam povezav na ustrezne uéne encte;

Telo: {
€ = M(u);
predpogojne_enote = [];
for (vsec, ¢ <wiC G =Myu)) {
if (enotay; je “naucend’ ali “poznana’ )
predpogojne_enote = predpogojne_enote + [ u; |;
}
sortirg] seznam predpogojne_enote po padajoci vrednosti w; ;
return predpogojne_enote;

}

Vse vstavljene povezave, ki so pomensko enakovredne, so razvr&ene po moci povezave, to je

po padajoci vrednosti w, saj so Si enote pri moéneje povezanih konceptih vsebinsko blizje.

Opisano tehnologijo prilagodljivega vstavljanja povezav lahko Stejemo med vrste
prilagodljive podpore navigaciji, saj deluje na nivoju povezav do razli¢nih hipermedijskih
strani. Tatehnologija se sicer zgleduje tako po tehnologiji skrivanja povezav kot po tehnologiji
razvr&anja povezav, a se hkrati od obeh tudi precgj razlikuje. Pri skrivanju povezav gre namrec
zato, da so povezave na strani sicer prisotne, ajih po potrebi onemogoc¢imo ali pajih sploh ne
prikaZzemo. Take povezave so lahko popolnoma odstranjene, kjer odstranimo tako oznako
povezave (besedilo) kot samo povezavo. Lahko pa povezava ostane ha svojem mestu, a je
neoznacena, ali pa je oznatena povezava onemogocena. Nasprotno pa pri vstavljanju povezav
sama stran praviloma sploh ne vsebuje povezav na druge strani, sg so te locene od vsebine
strani. Zato tudi ne moremo govoriti 0 njihovem skrivanju. V tem primeru povezave dodamo
naknadno, katere povezave dodamo posamezni strani, pa je odvisno od same strani in
trenutnega uporabnikovega znanja domenskih konceptov in se dinami¢no spreminja. Vse
dodane povezave so prave povezave, toref oznaka povezave (besedilo), za katero stoji
omogocena povezava (kar pri skrivanju ne velja vedno). Po drugi strani pa pri vstavljanju
povezav ne gre niti za razvr&anje povezav, ¢eprav so vstavljene povezave urejene po nekih
zakonitostih, ki pa niso nujno najprimerngjsa povezava. Pri tem razvrstimo le vstavljene
povezave, ki se spreminjajo glede na model uporabnika, ne pa vseh povezav iz dane strani, kot

pri prilagodljivem razvr&anjul.
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5.5.4 Neposredno vodenje

Sistem omogoc¢a linearno navigacijo preko tehnologije neposrednega vodenja. Ta
tehnologijaje sicer povzeta po inteligentnih u¢nih sistemih in uporabniku ne dopusta pretirane
svobode, a je véasih lahko zelo koristna pomo¢ sistema predvsem zagetnim, manj izkuSenim
uporabnikom. V prilagodljivih hipermedijih je priporoéljiva njena uporaba predvsem v

kombinaciji z drugimi tehnologijami prilagodljive podpore navigaciji.

Neposredno vodenje dinami¢no izbere naslednji primeren uéni korak za uporabnika. Po
njem lahko uporabnik poseze, kadar Zeli ve¢ vodstva pri svojem ucenju, kar pomeni bolj
vodeno poucevanje (s strani sistema). V takem primeru mu sistem predlaga naslednjo u¢no

enoto za branje ali pareSevanje primernegatesta.

Podobno kot prilagodljivo vstavljanje povezav tudi neposredno vodenje temelji na
izobraZevalnem stanju u¢ne enote. Tako je izbira naslednje enote odvisna od stanja trenutne
enote, njenih predpogojnih enot in enot, katerim je predpogoj. Algoritem je sicer podoben
algoritmu zaiskanje naslednje u¢ne enote pri vstavljanju povezav (enote iz prvega seznama), le
da je nekoliko razsirjen. Ce ne najdemo nobene ustrezne enote, ki je v predpogojni relaciji s
trenutno enoto, izberemo naslednjo enoto preko hierarhije uénih enot v te¢aju. Algoritem mora
namre¢ vedno vrniti neko enoto, razen v primeru, ko so naucene Ze vse enote tec¢gja (takrat

zakljugimo stecgjem).

Poleg moZnosti izbire naslednjega koraka omogoca sistem tudi ponavljanje oziroma
pregled nad Ze narejenimi koraki. Sistem si namre¢ zapomni tudi vso zgodovino korakov od
zacetka sgje, to je od zadnje prijave v sistem. Po tem seznamu predhodno obiskanih enot se

uporabnik lahko cikli¢no sprehagja.

5.5.5 Kazalo vsebine in indeks

Kazalo vsebine nudi uporabniku moznost hierarhi¢ne navigacije po u¢nem materialu. Vse
uéne enote namre¢ tvorijo hierarhi¢éno strukturo poglavij, podpoglavij in razdelkov (kot v
klasi¢nih ucbenikih), ki se odraZa tudi v kazalu vsebine. Naslovi posameznih u¢nih enot, ki jih
vsebuje kazalo, so povezave na ustrezne enote in so tudi barvho anctirane glede na
izobraZevalno stanje enote. Poleg tega so posebe] oznatene tudi trenutna ucna enota (siv

pravokotnik za ozadje) in vse Ze obdelane u¢ne enote (s kljukico).
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Zarazliko od kazala vsebine, ki prikazuje hierarhijo u¢nih enot, se indeks osredotoci na
koncepte domene in s tem omogoca na konceptih temelje¢o navigacijo. Domenski koncepti v
indeksu sestavljajo linearen seznam, ki je urejen po abecedi (po imenih konceptov). Vsakemu
konceptu indeksa je pripisano tudi ime u¢ne enote, ki ima ta koncept za glavni koncept enote,
ter v oklepaju tudi izobraZzevalno stanje te enote. Imena enot so hkrati tudi povezave na ustrezno
uéno gradivo (hipermedijsko stran enote) in so barvno anotirane. V kolikor je uporabnik neko

enoto oznacil za obdelano, se to v indeksu odraZa s kljukico ob imenu enote.

5.6 Opis sistema ALICE

Opisani prototip prilagodljivega sistema smo redlizirali z ucnim sistemom, katerega smo
poimenovali ALICE (iz angl. Adaptive Link Insertion in Concept—based Educational system). V
tem razdelku bomo opisali sistem, njegov izgled in delovanje, pri opisu pa bomo uporabljali
ué¢no domeno, ki smo jo uporabili tudi za njegovo testiranje. Podrobneje je uporabljena u¢na

domena opisana v naslednjem poglavjul.

Sistem ALICE je spletni sistem, sestavljen iz dveh delov: strezniske in odjemalske
aplikacije. Je popoln spletni sistem in na odjemaléevi strani za delovanje ne zahteva drugega
kot spletni brskalnik (zaenkrat je prototip podprt le v brskalniku Microsoft Internet Explorer).
Strezniski del spletne aplikacije je implementiran kot javanski servlet (servieti so apleti, ki se
izvgjgjo na strezniku). Zato mora na strezniski strani poleg spletnega streznika delovati tudi
streznik, ki omogoca izvajanje servletov (prototip sistema deluje na strezniku JSWDK,
JavaServer Web Development Kit). Pri izdelavi sistema smo uporabljali, poleg opisnega jezika
HTML za sestavo spletnih strani, tudi skriptni jezik JavaScript in programski jezik Java.

Strezniski del aplikacije sestavljgjo trije servleti. Prvi preverja vpisano uporabnisko imein
geslo ter dovoli ali zavrne dostop do sistema. Drugi serviet je namenjen obdelavi rezultatov
predtesta in dolocitvi zacetnega znanja uporabnika. Ta seizvede le pri prvi prijavi uporabnikav
sistem. Tretji servlet pa shrani vrednosti modela uporabnika po koncanem delu (izhodu iz

sistema), ki se kasneje uporabijo pri ponovni prijavi istega uporabnika v sistem.

Glavnina aplikacije se izvaja na odjemalcevi strani, kjer poteka tudi celotno racunanje,
posodabljanje in vzdrzevanje modela uporabnika. Streznik se uporablja le na zacetku dela za
preverjanje identitete uporabnika in na koncu dela za shranjevanje rezultatov dela. Med samim

delom s sistemom pa nudi spletni streznik (oziromarazli¢ni spletni strezniki) le ustrezne spletne
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strani. Tak n&tin dela razbremeni delovanje streZznika, sgj izkoristi odjemalceve vire tudi za
vodenje modela uporabnika, s tem pa hkrati zmanjSa promet po mrezi. Na diki 5.5 je

poenostavljen prikaz opisane dejavnosti.
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Slika5.5

Vlogi streznikain odjemalcav sistemu ALICE

Pri opisu samega sistema bomo zageli kar na zacetku. Ko v spletnem brskalniku odpremo
uvodno spletno stran [Kavéi¢ 2001], dobimo kratek opis vsebine tecaja, ki se izvaja s pomaocjo
sistema, in zatetna navodila. Vsak uporabnik se mora prijaviti v sistem, saj vsakemu pripada
svoj model uporabnika, zato se morgjo posamezni uporabniki med seboj razlikovati.

Uporabnisko ime in geslo lahko izbere uporabnik sam.

Slika 5.6 prikazuje uvodno stran, ki poleg kratkih navodil nudi tudi prijavo v sistem
(uporabnik vpise svoje ime in geslo). V primeru na diki (ter v vseh nadaljnjih primerih) je
prikazan te¢aj Uvod v programski jezik Java, s pomocjo katerega smo sistem tudi testirali. Za

sam opis sistema in njegovo delovanje pa vsebinatecajani bistvena.
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Slika5.6
Uvodna stran sistema ALICE s prijavo v sistem

Ob prvi prijavi v sistem se uporabniku najprej prikaZze zacetni uvrstitveni test (predtest),
sicer pa se takoj odpre glavno okno sistema. To je razdeljeno na tri dele (trije okvirji), kot

prikazuje slika 5.7.
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Slika5.7

Glavno okno sistema ALICE

Prvi okvir (skrgjno levo) zajema naslov tecaja, pet navigacijskih gumbov, kazalo vsebine
tegja ter povezavi na indeks in pomo¢. V drugem okvirju (desno spodaj) se prikazujgo
povezave na druge ucne enote, ki so povezane s trenutho prikazano enoto. Te povezave
dolo¢imo s pomogjo tehnologije prilagodljivega vstavljanja povezav in so razdeljene v tri
skupine (povezave na naslednje u¢ne enote, povezave na potrebno predznanje ter povezave na
Ze osvojeno predznanje). Najvedji del glavnega okna (zgornji desni okvir) pa uporabimo za

prikazovanje vsebine posameznih uc¢nih enot te¢gja.

Kazalo vsebine tecaja hierarhi¢no strukturira poglavja, podpoglavja in lekcije te¢gja. Vse
enote so izpisane s svojim imenom, pred katerim stoji ikona. Enote, ki vsebujejo druge
podenote, so oznatene s trikotnikom, tiste brez podenot pa s krogom. S klikom na omenjen
trikotnik lahko uporabnik po potrebi prikaZze oziroma skrije podenote. Barvo ikone dolocgjo
izobraZevalna stanja enote, pred katero stoji ikona, in tudi vseh njenih podenot. V kazalu
vsebine so posebel oznatene (s kljukico) tudi vse enote, ki so Ze obdelane (prebrane), ter

trenutno izbranain prikazana enota (na sivem ozadju).
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Povezave v kazalu vsebine, v skupinah povezav na sorodne encte in v indeksu so barvno
anotirane. Barvo povezave doloca uporabnikovo poznavanje snovi te¢gja, ki se sproti tudi
spreminja. Pomen posameznih barv pri oznagevanju povezav, ki smo ga opisali Ze v razdelku
5.5.2, temelji na izobraZzevanem stanju enote, ki stoji za povezavo. V primeru s dlike 5.7 je
trenutno prikazana enota Kazalci v Javi Se nepripravljena za branje (u¢enje), saj Se ni osvojeno
vse potrebno predznanje (enoti Razredi, vmesniki in paketi ter Spremenljivke), éeprav je
predpogojna enota Uvod — kaj je Java Ze naucena (z uspedno reSenim testom). Na Se
neosvojeno predznanje opozarjajo tudi povezave na enote, ki razlagajo potrebno predznanje.

Indeks po konceptih tecaja (glgl dliko 5.8) je pravzaprav po abecedi urejen seznam vseh

konceptov tecgja, ki vkljutuje tudi povezave na ustrezne ucne enote, s pripisanim

izobraZevalnim stanjem. Tudi tu so posebegj oznacene Ze obdelane enote.
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Slika5.8
Indeks po konceptih domene

Pomo¢ v sistemu je omegjena le na osnovna navodila za uporabo sistema ter razlago

pomena posameznih gumbov in barvnih oznak.
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Linearno navigacijo skozi u¢no domeno omogoéata gumb Naprej in gumb Nazaj. Prvi
implementira neposredno vodenje sistema (razdelek 5.5.4) in prikaZze naslednjo (za ucenje
najprimerngi$o) ucéno enoto. Drugi pa omogoca pregled zgodovine obiskanih enot, sg

uporabnika vrne na predhodno obiskano u¢no enoto.

Gumb Oprav. je namenjen oznacevanju predelanih (prebranih) enot. Vsaki¢, ko uporabnik
prebere vsebino neke uéne enote, lahko s klikom nata gumb oznagi, daje to enoto Ze predelal.
Gumb je potreben zato, da lo¢imo med naklju¢no (pomotoma) izbrano in prikazano enoto in

enoto, ki jo uporabnik tudi zares prebere in predela.

Do sedaj smo govorili predvsem o uénih enotah, ki pojasnjujejo nek koncept (razlaga).
Vegino teh enot pa dopolnjujejo tudi testi, ki preverjgjo poznavanje njihove vsebine. Pri vsaki
izbrani u¢ni encti (razlagi) lahko pridemo do ustreznega testa s klikom na gumb Test. Tega
uporabimo, ko Zelimo preveriti poznavanje trenutno prikazane enote. PrikaZe se novo okno z

vprasanji za dano u¢no encto.

Na dliki 5.9 je primer testnih vpraSanj za u¢no enoto Aplikacije in apleti. Vsa vpraSanja
zahtevajo izbiro (enega) pravilnega odgovora izmed ve¢ moznih. Ko uporabnik izbere
odgovore, mu sistem odgovori s podatki o pravilnosti odgovorov, pri nepravilnih odgovorih pa
lahko nudi tudi nasvet, ki pomaga razumeti, zakaj je odgovor napa¢en (namig k pravilni reSitvi).
Izbiro in oceno odgovorov lahko uporabnik ponavlja toliko ¢asa, dokler ne izbere vseh

pravilnih odgovorov ali pa prekine testiranje (v tem primeru se rezultati ne upoStevajo).
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Slika5.9

V praSanja za preverjanje znanja— ocena pravilnosti odgovorov
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Ko uporabnik na vsa vpraSanja odgovori pravilno, mu sistem prikaze tudi njegovo
uspednost pri odgovarjanju, kjer se upostevajo tudi vsi zgreSeni odgovori (slika 5.10). Tako
izratunana uspednost je enaka stopnji pripadnosti mnoZici nauc¢enih konceptov, izraZeni v
odstotkih (podrobnosti so v razdelku 5.4.2.2).
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Slika5.10

V praSanja za preverjanje znanja— skupna uspednost pri odgovorih

Ucne enote za uéenje izbira uporabnik sam. Na voljo ima ve¢ nacinov: enoto lahko izbere
v kazalu vsebine (hierarhi¢na navigacija), med povezavami na sorodne uéne enote (relacijska
navigacija), z gumboma Naprej in Nazaj (linearna navigacija) ai pa preko indeksa konceptov

domene (na konceptih temeljeca navigacija).

5.7 Primerjava z drugimi prilagodljivimi sistemi

Sistem ALICE ima veliko skupnega z drugimi prilagodljivimi izobrazevalnimi sistemi,
hkrati pa se v nekaterih pogledih od njih tudi moc¢no razlikuje. Primerjavaje najbolj nazorna, ce
nas sistem umestimo med druge sisteme, ki smo jih opisali v razdelku 3.5 in njihove glavne
znacilnosti povzeli v tabeli 3.1. Podobno kot vecina opisanih sistemov je tudi sistem ALICE
popoln spletni sistem, ki je zasnovan za poljubno domeno ucenja. Tudi v naSem sistemu temelji
model domene na konceptnem grafu z oznacenimi povezavami, saj med koncepte uvedemo dve

vrsti relacij — nujne in podporne predpogojne relacije. Tukaj pa se pokaze Ze prva vecjarazlika.
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Nujne predpogojne relacije so namred definirane kot mehke relacije, zato je tudi graf domene
mehka relacijska struktura.

Se vexje razlike pa so v pristopu k modeliranju uporabnika. Tasicer temelji na prekrivnem
modelu preko modela domene in zajema uporabnikovo znanje, vendar se pri tem opira na
mehke mnoZice in mehka pravila. Znanje uporabnika dolo¢gjo pripadnostne funkcije trem
mehkim mnoZicam: mnoZici haucenih, poznanih in nepoznanih konceptov. S tako
predstavljenim znanjem uporabnika tudi “racunamo” (nad njim izvajamo operacije), saj pri
posodabljanju modela uporabnika upoStevamo tako koncept, katerega vrednost se je
neposredno spremenila, kot tudi njegov vpliv na druge koncepte, ki so z njim v predpogojni
relaciji. V ta namen smo razvili mehanizem sklepanja, ki deluje na podlagi mehkih pravil za
razSirjanje vrednosti znanja konceptov. Princip je podoben kot pri Bayesovih mrezah, le da se
vrednosti razsirjajo na podlagi mehkih pravil preko grafa predpogojno povezanih konceptov.
Takega pristopa k modeliranju uporabnika nismo zadedili pri drugih prilagodljivih
izobraZevalnih sistemih. Podoben nagin sicer uporablja sistem Hypernet, ale v toliko, da si pri
modeliranju pomaga z bazo pravil, ki uporablja kombinacijo delovanja nevronskih mrez z
mehkimi pravili.

Sistem ALICE se prilagga uporabniku z nudenjem podpore navigaciji. Uporabljene
tehnologije zajemajo neposredno vodenje, kazalo vsebine in indeks, barvno anotacijo povezav
ter vstavljanje povezav. Vse nadtete so klasi¢ne tehnologije prilagodljivih hipermedijev, ki se
jih posluzuje tudi veliko izobraZevalnih sistemov. IZjiemaje le zadnja, to je vstavljanje povezav,
ki je neke vrste kombinacija skrivanja in razvr&anja povezav in temelji na povezavah, lo¢enih
od vsebine strani. K vsaki strani se posebej dodajo ustrezne skupine povezav, odvisno od
uporabnikovega poznavanja domenskih konceptov. Tehnologiji vstavljanja povezav je Se
najblize nagin, ki ga uporablja sistem Hypernet. Ta povezave prikazuje loceno od samega
besedila vozli&a, razdeli pa jih na neposredne povezave, hierarhi¢ne povezave in povezave na
sorodni material. Tudi sistem MetalLinks [Murray 2000b] ima povezave lo¢ene od vsebine
strani in jih dodaja glede na uporabnikovo pot skozi sistem. Dodane povezave kaZzejo na oceta,
brate in sinove v hierarhiji strani. Sistem Metalinks, ki ne uporablja modela uporabnika, ni
pravi prilagodljiv sistem, zato ga tudi nismo posebej omenjali. Za razliko od omenjenih dveh
sistemov se skupine vstavljenih povezav v sistemu ALICE ne razlikujejo le po tipu povezav,

temved tudi po njihovi namembnosti.



6. Testiranje sistema

V prejdnjem poglavju opisan prototip prilagodljivega sistema smo tudi ovrednotili na
doloc¢eni testni u¢ni domeni. Zanimalo nas je predvsem sploSno mnenje uporabnikov o sistemu
in njegovi uporabnosti, poleg tega pa smo Zeleli preveriti tudi vpliv uporabe prilagodljivega
sistema na uspesnost ucenja. Pri ocenjevanju smo se osredotoéili na ucinkovitost

prilagodljivega vstavljanja povezav in barvne anotacije povezav.

V tanamen smo pripravili testno u¢no domeno (zacetni tecaj o programskem jeziku Java),
ki nam je omogocila testiranje sistema v realnem okolju. Nato smo prototip prilagodljivega

sistema uporabili v praksi na skupini Studentov, zagetnikov v programskem jeziku Java.

6.1 Testna uc¢na domena

Sistem ALICE predstavlja le ogrodje prilagodljivega hipermedijskega sistema, kateremu
moramo dodati doloceno vsebino — uéno domeno tecaja. Domeno tecgja lahko poljubno
izberemo, pri tem pa moramo dologiti naslednje: mnoZico domenskih konceptov, njihove
medsebojne relacije, ucne enote z razlago, ki pripadajo posameznim konceptom, in po potrebi
tudi testna vpraSanja, hierarhi¢no strukturo u¢nih enot ter predtest za zacetno dolocitev znanja

uporabnika.

Problema izdelave vsebine tecaja se lahko lotimo na dva nacina. V prvem primeru najprej
dolocimo u¢no domeno, jo razgradimo na temeljne enote — koncepte ter doloc¢imo medsebojne
predpogojne relacije med koncepti (skupg) z uteZzmi). Potem za vsak koncept sestavimo eno
ucno enoto, ki ta koncept opisuje in razlaga, poleg nje pa sestavimo tudi eno ali vec vprasanj, ki
preverjajo poznavanje tega koncepta. Ucne enote smiselno uredimo v hierarhicno strukturo
tecaja (ki pa je neodvisna od predpogojne povezanosti konceptov) in na koncu vse skupg

zdruZimo z naSim sistemom.

Drug nacin paizhajaiz Ze obstojetega materiala za tecaj (ucnih enot), na podlagi katerega
dolo¢imo mnoZico konceptov, ki so kljueni v dani domeni in ki pokrivajo celotno domeno, ter
njihove predpogojne relacije, skupaj z utezmi. Pripravljenim u¢nim enotam po potrebi dodamo

vprasanja za preverjanje znanja, ki ga te enote razlaggjo, ter vsakemu konceptu priredimo eno
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uéno enoto, ki opisuje predvsem ta koncept. Nazadnje dolo¢imo Se hierarhijo u¢nih enot in vse

skupg] zdruzimo s sistemom.

Pristop, ki izhagja iz Ze obstojecega uénega materiala, je kraj§i in hitrgj§ natin izdelave
tecaja, sg izkorisa Ze pripravljen spletni material. Tudi pri pripravi naSe testne domene smo
uporabili tak pristop. Za u¢no domeno smo izbrali zacetni teta) o programskem jeziku Java,
uéni materiali pa se naslanjgjo na dva ucbenika o jeziku Java [Marolt 2000, Campione 2000], ki
stanavoljo tudi v elektronski obliki v svetovnem spletu. Za naSe potrebe smo prvi ucbenik tudi
mal ce priredili, drugega pa, zaradi upostevanja avtorskih pravic, nismo spreminjali. Na podlagi
spletnih materialov obeh u¢benikov smo dologili mnozico domenskih konceptov ter sestavili

testna vpraSanja. Slednja smo uporabili tudi pri sestavi predtesta.
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Slika 6.1

Del konceptov (koncepti prvegain drugega poglavja) domene tecagja
Uvod v programski jezik Java in njihove predpogojne relacije z utezmi
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NaSo domeno uc¢enja tako sestavlja 97 konceptov, od katerih je 9 konceptov osnovnih in
so brez predpogojev. Del ucne domene (33 konceptov) prikazuje slika 6.1, kjer so osnovni
koncepti oznageni z zeleno, konéni koncepti pa z rdec¢o barvo. Nujne predpogojne relacije med
koncepti ponazarja pustica s pripisano uteZjo (izrazeno v odstotkih), podporne predpogojne

relacije pa so oznacene s ¢rtkano povezavo.

= W W W W W T WW

Slika 6.2
Kazalo vsebine tecaja Uvod v programski jezik Java

Celoten teca Uvod v programski jezik Java sestoji iz 13 poglavij, ki so razdeljena na
podpoglavja in lekcije. Hierarhijo tecaja prikazuje sika 6.2, ki je (¢rno—bel) posnetek kazala
vsebine s prikazanimi vsemi podenotami prvih dveh poglavij. Vseh u¢nih enot je skupgj toliko,
kot je domenskih konceptov (97), saj vsak koncept opisuje natanko ena enota. V slovensSini je

pripravljenih 48 enot, ki se nahajajo na istem spletnem strezniku kot sistem. Ostale enote (49)
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pa so v angleXini, sg so del neodvisnih materialov o jeziku Java z drugih spletnih streznikov.

Za 44 u¢nih enot smo pripravili tudi pripadajoéatestna vprasanja.

6.2 Testne razliCice sistema

Zatestiranje smo pripravili tri razlicice sistema, ki smo jih ozn&gili z A, B in C. Pri vseh
razli¢icah je vsebina te¢gja (u¢ne enote) ista, prav tako pa so na razpolago ista testna vprasanja
pri enotah. Tudi izgled vseh treh razlicic je podoben, razen tistih podrobnosti, ki izhgjgjo iz
razlik med njimi. Gumbi Test, Oprav. in Nazaj so obdrZali isto funkcionalnost v vseh treh
razlicicah.
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Slika 6.3

Glavno okno sistema, razli¢ica A

Razli¢ica A, katere glavno okno sistema prikazuje slika 6.3, je poln prilagodljiv sistem, ki
omogoca vso funkcionalnost opisanega sistema ALICE. Vklju¢uje barvno anotacijo povezav na

enote, povezave na sorodne u¢ne enote ter gumb Naprej, ki prikaZze naslednjo najprimernejso
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enoto za ucenje. Prilaggjanje sistema deluje na podlagi modela uporabnika, ki temelji na
mehkih mnoZicah in mehkih pravilih sklepanja o uporabnikovem znanju. Uporabnik si lahko pri
navigaciji po materialu pomaga s kazalom vsebine, s povezavami na sorodne u¢ne enote, z

gumboma Naprej in Nazaj ai pa z indeksom konceptov domene.

Tudi drugarazlicica sistema (B) je zelo podobna razli¢ici A. Edinarazlikaje le v barvnem
oznacevanju povezav, sg so v razli¢ici B vse povezave in ikone érne barve, ne glede na njihovo
izobraZevalno stanje. Razli¢ica B je torgj nekoliko okrnjen prilagodljiv sistem, ki ne omogoca
barvne anotacije povezav (izobraZevalno stanje uc¢nih enot se neposredno prikaze le v indeksu).

Okno te razlicice sistema prikazuje slika 6.4, kjer je vsebina prikazane lekcije Sporocila iz tujih

spletnih virov.
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Slika 6.4

Glavno okno sistema, razli¢icaB

Tretja razlicica sistema (razlicica C) pa predstavlja popolnoma neprilagodljiv sistem. Ta
sistem ne omogoca barvne anotacije povezav (vse povezave in ikone so ¢rne), vstavljanja
povezav (ni okvirja s povezavami na sorodne ucne enote) ali neposrednega vodenja. Gumb

Naprej sicer ostaja, a vedno prikaze naslednjo enoto v hierarhiji u¢nih enot. Ker je tarazlicica
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neprilagodljiva, se obnaSa enako pri vseh uporabnikih (ne glede na njihovo poznavanje
domene). Zato tudi beleZenje uporabnikovega poznavanja posameznih enot in modeliranje
uporabnikovega znanja ni smiselno. V pomo¢ uporabniku pri navigaciji skozi material so
kazalo vsebine, gumba Naprej in Nazaj ter indeks konceptov domene (brez oznatenega
izobraZevalnega stanja enote, ki gav tej razli¢ici ne dolo¢amo). Primer glavnega okna razlicice
C prikazuje dika 6.5.
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Slika 6.5

Glavno okno sistema, razlicicaC

Ce povzamemo, za testiranje smo pripravili tri razli¢ice sistema. Razli¢ica A je poln
prilagodljiv sistem, razlicica B je prilagodljiv sistem brez barvne anotacije povezav, razlicica C

pa popolnoma neprilagodljiv sistem.
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6.3 Potek testiranja in meritve

Z uporabo treh testnih razli¢ic sistema smo izvedli poizkus, s katerim smo zeleli ugotoviti,
ai natin ucenja (uporaba posamezne razli¢ice sistema) vpliva na dosezen rezultat pri
zakljucnem testu. Zanima nas torej, ali ima eksperimentalni faktor “uporaba razlicice sistema’”
kakSen ucinek na povprecno vrednost dosezka pri zakljuénem testu. Poleg tega smo s pomogjo
vprasalnika poskusali zbrati tudi sploSne ocene sistema in njegove uporabnosti po mnenju
uporabnikov.

V raziskavi, katero smo izvedli konec marca 2001, je sodelovalo 84 Studentov prvega
letnika Fakultete za racunanistvo in informatiko, ki se v okviru predmeta Programiranje Il
ucijo programska jezika C in Java. Vs Studenti so se poizkusa udelezili prostovoljno, dosezeni
rezultati pri opravljenih testih pa nikakor niso vplivali na uspeh pri predmetu. Poleg tegaje bilo
testiranje anonimno, vsak udelezenec se je identificiral le s posebg za to dolocenim

uporabniskim imenom.

Poizkus je poteka v racunalniski ucilnici na osebnih racunalnikih, u¢ni sistemi pa so bili
dosegljivi preko spleta. Vse tri razli¢ice sistemov so se nahajale naistem spletnem strezniku in
so uporabljale isti uéni material. Zaradi prostorske stiske (ucilnica spregme le do 30
uporabnikov) smo poizkus izvedli v &irih delih. Razen ¢asovne razlike med njimi ni bilo drugih

razlik, v vsakem pa smo preizkuSali vse tri razlicice sistema.

V se udeleZzence poizkusa smo na slepo razdelili natri bolj ali manj enakomerno zastopane
skupine, vsaki skupini pa smo nakljuc¢no dodelili eno od razlic¢ic sistema A, B ali C. Tako je
razlicico A uporabljalo 29 udelezencev, razlicico B 27 udelezencev (eksperimentalni skupini),

razli¢ico C paje uporabljalo 28 udeleZzencev (kontrolna skupina).

Vsak udeleZenec je dobil list z osnovnimi navodili, na katerem je bila oznacena razlicica
sistema in zapisano uporabnisko ime, pod katerim nag bi uporabljal sistem. Navodila so bila
kratkain jasna: kako zaceti delo s sistemom, na katerem naslovu se sistem nahaja, katere lekcije
naj bi predelali, koliko ¢asa je navoljo ter kje se nahajata zakljucni test in vprasalnik, ki naj bi
ju resili na koncu. Vs udelezenci so najprej reSevali uvodni test, ki je duZil za zacetno
postavitev modela uporabnika, njegove rezultate pa smo uporabili tudi za primerjavo zacetnega
znanja udeleZzencev. Potem so samostojno uporabljali sistem z navodilom, da ngj predelgo
lekcije prvih dveh poglavij, ki skupgj zajemajo 31 konceptov. Na koncu so reSevali Se zakljucni
test, kateri je glavni vir podatkov naSega eksperimenta. Celoten poizkus so zakljucili z

izpolnjevanjem vpraSalnika, v katerem so med drugim navedli svoje predhodno poznavanje
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programskih jezikov, izkudnje s spletnimi brskal niki ter ocenili izgled in delovanje sistema. Vse
podraobnosti v povezavi z uporabo u¢nega sistema so dobili na uvodnih spletnih straneh sistema.
Navodila so se nekoliko razlikovala, sg so bila odvisna od same razlicice sistema. Celoten

eksperiment jetraja priblizno dve uri.

Uvodni test in zakljuéni test sta bilaista za vse tri skupine. Tudi vpraSalnik je bil v osnovi
enak, razlikoval se je le pri vprasanjih, ki so bila neposredno vezana na posamezno razlicico
sistema. Za vsakega uporabnika sistema smo odgovore uvodnega testa in zaklju¢nega testa (po
posameznih vpraSanjih) skupag z doseZenim rezultatom shranili lo¢eno v dveh datotekah na
strezniku. Tudi vse odgovore na vprasalnik smo shranili na strezniku. Poleg tega pa smo v
posebnem dnevniku bel€Zili vse akcije uporabnika med delom s sistemom, ki je k zbirki
podatkov o uporabniku na strezniku prispeval Se eno datoteko. Tako smo za vsakega
uporabnika dobili &tiri datoteke s pomembnimi podatki za analizo.

V poizkusu je sodelovalo skupaj 84 Studentov, vendar smo &tiri rezultate (dvaiz skupine A
ter po enega iz skupin B in C) zaradi nepopolnosti podatkov zavrnili (nismo dobili rezultatov
vseh testov). Na koncu smo tako dobili 80 popolnih rezultatov poizkusa, po 27 v skupinah A in
B, 26 pav skupini C.

6.4 Rezultati testiranja

V izvedenem poskusu smo dobili rezultate uvodnih testov, zakljucnih testov ter izpolnjene
vprasalnike 80 udelezencev, od katerih jih je bilo po 27 v skupinah A in B ter 26 v skupini C.

V saka skupina dolo¢a uporabo druge razlicice sistema, ki v naSem primeru pomeni obdelavo.

Naj Se enkrat povzamemo potek poskusa. Na 80 Studentih smo preizkusili tri ucne
postopke (uporaba dolocene razlicice uénega sistema). Studente (poskusne enote) smo na slepo
razdelili na 3 skupine, vsako skupino pa smo podvrgli enemu izmed u¢nih postopkov (obdelav).
Po kon¢anem postopku ucenja preverimo znanje Studentov in dobimo rezultate zaklju¢nega
testa (podatke).

V tem razdelku bomo analizirali dobljene podatke, ocenili ucinke obdelav in predstavili

prve ugotovitve.
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6.4.1 Analiza rezultatov uvodnega testa

Glede na to, da so hili Studenti, ki so sodelovali v poizkusu, naklju¢no razdeljeni v tri
skupine, pri rezultatih uvodnega testa (predtesta) ni bilo pri¢akovati bistvenih razlik med
posameznimi skupinami. Podrobnej3a analiza doseZenih rezultatov pri testu je naSe domneve
podprla.
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Slika 6.6
Rezultati uvodnega testa po skupinah

Veliko o rezultatih uvodnega testa nam pove slika 6.6, na kateri je prikazana primerjava
povprecij dosezenih tock v posameznih skupinah. Vsak test je prinesel najvec 10 tock. 1z slike
je razvidno, daje razpon dosezenih tock (variacijski razmak) precej velik, saj znaSav skupini A
od 0 do 7 tock, v skupinah B in C paod 0 do 8 tock. Mediane so 3, 2in 3 zaskupine A, BinC
po vrsti. Povpredno Stevilo dosezenih tock je v skupini A 3.00, v skupini B 2.81 ter v skupini C
3.11. Standardni odkloni pa so v skupini A 1.90, v skupini B 2.39 ter v skupini C 1.93. Ta
osnovna statistika na rezultatih uvodnega testa je povzeta tudi v tabeli 6.1, kjer so obdelane vse

posamezne skupinein vsi rezultati skupaj.
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Tabela 6.1 — Rezultati uvodnega testa po skupinah

| e PORSe matorn | Ve Saadi | Sdpom
A 27 3.00 3 0-7 1.90 0.3659
B 27 2.81 2 0-8 2.39 0.4593
C 26 311 3 0-8 1.93 0.3776
skupaj 80 2.96 3 0-8 2.06 0.2306

Slika 6.6 nam ze na pogled da slutiti, da med rezultati v posameznih skupinah ni velikih

razlik. To je potrdila tudi analiza variance, ki je povzetav tabeli 6.2 [Frigon 1997].

Tabela 6.2 — Analiza variance rezultatov uvodnega testa po skupinah

vir § . vsota prosto;tne povpregja = o prispevek %
razpréenosti | kvadratov stopnje kvadratov odstotkih

med skup. 1.2221 2 0.611040 | 0.1405621 | 0.8690921 0.36
v skupinah 334.7279 77 4.347116 99.64
skupaj 335.95 79

Ker je izra¢unano razmerje povprecij kvadratov odklonov med skupinami in v skupinah,
oznacimo ga z F, manj%e od ena, je hipoteza, dani razlike v u¢inkih razli¢nih obdelav, pravilna.

To pomeni, darazprsenost zaradi pripadnosti skupini ni pomembna (signifikantna), sgj k skupni

razprSenosti podatkov prispeva le dobro tretjino odstotka. Pripadnost skupini A, B ali C torej

nima ucinka na dosezen rezultat uvodnega testa. Dobljene razlike v povprecnih vrednostih

rezultatov niso vegje od tistih, ki jih lahko dobimo nakljuéno pri istem Stevilu udeleZencev (vse

razlike lahko torej pripiSemo naklju¢nemu odstopanju podatkov).

Morda bi bilo tu zanimivo pogledati Se nekatere podatke, ki smo jih zbrali s pomogjo
vprasalnika. Vecina Studentov (skoraj 87%) ima Ze precej izkuSenj s spletnimi brskalniki,

vendar paimajo zelo malo izkuSenj s programskimajezikoma C in C++ (okoli 88% imaz njima

le malo ai ni¢ izkudenj). Prav vsi udeleZenci pa so zacetniki v programskem jeziku Java (naS

testni u¢ni domeni).
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6.4.2 Analiza rezultatov zakljuCnega testa

Pri izvedbi poskusa smo pri¢akovali, da bo sistem, s pomoc¢jo katerega so uporabniki
pridobivali znanje, vplival tudi na doseZen rezultat pri zakljuénem testu. To pomeni, da bi se

morali rezultati, doseZeni pri zakljuc¢nem testu, precej razlikovati po posameznih skupinah.

[L-Fall il
1

SELpiny

Slika 6.7
Rezultati zakljucnega testa po skupinah

Podobno kot pri uvodnem testu smo tudi rezultate zakljucnega testa najprej primerjali s
pomocjo splodnih mer. Slika 6.7 prikazuje splosne znacilnosti rezultatov v posameznih
skupinah. Tudi tu je razpon dosezenih tock prece velik, saj znaSav skupini A od 4 do 16 tock,
v skupini B od 5 do 16 tock ter v skupini C od 5 do 15 tock, od skupno 17 moznih tock.
Mediane so 12 in so enake v vseh skupinah. Povprecno Stevilo dosezenih tock v skupini A je
11.22 (66% vseh moznih tock), nekoliko boljSi pa sta skupina B z 11.81 (69%) in skupina C z
11.31 (67%). Ustrezni standardni odkloni od povprecja so 2.89 v skupini A, 2.63 v skupini B in
2.28 v skupini C. Opisano osnovno statistiko na rezultatih zakljuc¢nega testa povzemamo v

tabeli 6.3.
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Tabela 6.3 — Rezultati zakljuénega testa po skupinah

oo | ool P peen | A S| oo
A 27 11.22 12 4-16 2.89 0.5556
B 27 11.81 12 5-16 2.63 0.5065
C 26 11.31 12 5-15 2.28 0.4464
skupaj 80 11.45 12 4-16 2.59 0.2901

Ceprav smo pri¢akovali precejsnje razlike v rezultatih med posameznimi skupinami, nam
slika 6.7 razkriva ravno obratno — rezultati so med skupinami precej podobni. Analiza variance,
katere rezultati so povzeti v tabeli 6.4, nam to tudi potrdi. Tudi tukaj dobimo vrednost razmerja
povprecij kvadratov odklonov F manjSo od ena, kar potrjuje pravilnost hipoteze o enakih
odzivih vseh obdelav.

Tabela 6.4 — Analiza variance rezultatov zakljucnega testa po skupinah

vir 5 . vsota prostos:tne povpregja = o prispevek %
razpréenosti | kvadratov stopnje kvadratov odstotkih

med skup. 5.5208 2 2.760399 | 0.4038744 | 0.6691341 1.04
v skupinah 526.2792 77 6.834795 98.96

skupaj 531.8 79

Razpréenost zaradi pripadnosti skupini prispeva okoli en odstotek skupne razpr3enosti
podatkov, zato ni pomembna. Pripadnost skupini A, B ai C torgl nima ucinka na doseZzen

rezultat zaklju¢nega testa.

Seveda so nas dobljeni rezultati malce presenetili, saj smo pricakovali popolnoma
druga¢no dliko, katero so nakazovali tudi rezultati drugih raziskav [Mann 1999]. PodrobnejSa
analiza podatkov, pridobljenih v poizkusu, pa je pokazala, kje je priSo do napake v
razmidljanju in s tem do odstopanja rezultatov od pricakovanega. Razli¢ne rezultate v
posameznih skupinah smo namre¢ pricakovali zaradi uporabe razli¢nih uénih sistemov in stem
povezanih razli¢nih natinov u¢enja. Predpostavljali smo, da uporaba A in B razli¢ic sistema Ze
sama po sebi vodi tudi k uporabi prilagoditvenih zmoZnosti sistema. Podrobnejsi pregled
dnevnikov, kjer so zapisani uporabnikovi koraki pri uporabi sistema, pa je pokazal, da v vecini
primerov sploh ni bilo razlik med uporabo sistemov razli¢ic A, B in C. Priblizno polovica

uporabnikov razlicic A in B namre¢ ni izrabljala prilagodljivih zmoznosti sistema in je sistem
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uporabljala povsem enako, kot ¢e bi bil neprilagodljiv (naslednjo enoto so vedno izbirali
neposredno iz kazala vsebine, predelovali pa so vse enote po vrsti od prve naprej). V takih
primerih pa je lahko prilagodljiva podpora navigaciji prej mote¢a za uporabnika, saj mu ne
pomaga pri pregledovanju materiala, kakor si ga je zamislil uporabnik (linearno od zagetka do
konca), zato uporabnika lahko tudi zmede.

Ce pogledamo rezultate zakljuénega testa z vidika uporabe prilagoditvenih zmoZnosti
sistema, dobimo povsem drugacno sliko. Povprecni vrednosti rezultatov se namre¢ kar prece)

razlikujeta, razlika (2.2 tocke) je veliko vegja kot pa razlike med skupinami (0.59, 0.50 in 0.09

tocke).

prilagoditvenih zmoZznosti sistema smo strnili v tabeli 6.5.

Tabela 6.5 — Rezultati zakljucnega testa glede na uporabo prilagoditvenih

zZmoznosti sistema

Osnovne dtatisticne obdelave rezultatov zakljuénega testa glede na uporabo

G Stevilo povprecje . variacijski | standardni | std. povpr.
prilaggjanje udeleZencev (od 17) mediana razmak odklon napak
ja 25 12.96 14 7-16 2.28 0.4564
ne 55 10.76 11 4-15 2.45 0.3303
skupaj 80 11.45 12 4-16 2.59 0.2901

Opisana razmerja prikazuje slika 6.8, kjer smo rezultate zakljucnega testa prikazali loceno,

po uporabi prilagajanjain po skupinah.
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Slika 6.8

Rezultati zakljuc¢nega testa po uporabi prilagoditvenih
zmoZnosti sistemain skupinah

Seveda pa je najbolj zanimivo vpraSanje, ali so razlike, ki izhajgjo iz povprecnih vrednosti
dovolj pomembne, da jih lahko pripiSemo obdelavam, v naSem primeru uporabi dolocene
razlicice sistema in uporabi njegovih prilagoditvenih zmoznosti. Odgovor lahko dobimo z
analizo variance. Tokrat uporabimo dvosmerno analizo, ker imamo dve razlicni obdelavi: po

skupinah in po uporabi prilagajanja. Rezultat dvosmerne analize variance povzema tabela 6.6.

Tabela 6.6 — Dvosmerna analiza variance rezultatov zakljucnega testa po uporabi
prilagoditvenih zmozZnosti sistemain skupinah

vir 5 . vsota prosIosf'tne povpregja = b prispevek v
razpréenosti | kvadratov stopnje kvadratov odstotkih

prilagajanje 82.9127 82.91273 14.54251 | 0.0002792 15.59

skupina 21.0694 10.53470 1.84774 | 0.1646954 3.96

interakcija 0.2126 0.21256 0.03728 | 0.8474121 0.04

v skupinah 427.6053 75 5.70140 80.41

skupaj 531.8 79

Iz tabeliranih vrednosti porazdelitve F [Hays 1994] dobimo, da je za zgornjih 5% tock

(0 =0.05), pri prostostnih stopnjah 75 (gledamo najbliZjo vegjo vrednost, to je 120) in 1,
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vrednost F enaka 3.92, kg je precgl manj od izratunane vrednosti 14.54 (tabela 6.6). Podobno
dobimo iz statisti¢nih tabel vrednost za F pri prostostnih stopnjah 75 in 2, ki je enaka 3.07, kar
pa presega izratunano vrednost 1.85 iz tabele 6.6. Tako v prvem primeru, ki doloca vpliv
uporabe prilaggjanja, dobljena vrednost F moéno presega kritiéno vrednost, zato hipotezo o
enakih uc¢inkih obdelav zavrnemo z verjetnostjo napake prve vrste 0.05. V drugem primeru, pri
vplivu pripadnosti skupini, pa ni¢elne hipoteze o enakih u¢inkih obdelav ne moremo zavrniti.
Podobno velja tudi za interakcijo obeh obdelav (F < 0), ki skorgj ni¢ ne vpliva na celotno
razprSenost podatkov. Tako smo s pomocjo analize variance pokazali, da uporaba prilagajanja

vpliva na doseZen rezultat zakljucnega testa.

Ker je bil naS namen oceniti uporabnost prilagodljivega sistema, oziroma ugotoviti razlike
med u¢enjem s pomogjo prilagodljivega sistema v primerjavi z neprilagodljivim sistemom, smo
se odicgili, da dobljene rezultate skupin A in B razdelimo na dva dela: v prvem so rezultati
uporabnikov, ki so izkoristali tudi prilagoditvene zmozZnosti sistema, v drugem pa rezultati
uporabnikov, ki teh zmoznosti niso izkori&¢ali. Tako dobljene skupine smo oznili z Al
(uporabljali prilagajanje) in A2 (niso uporabljali prilagganja) oziroma Bl in B2. Rezultate
uvodnega testa in zakljuénega testa smo ponovno analizirali z upoStevanjem &tirih razli¢nih
skupin (A1, A2, B1in B2). Dobljene vrednosti analize so opisane v naslednjem razdelku.

6.4.3 Ponovna analiza rezultatov zakljuénega testa

Tokrat smo andlizirali rezultate zakljuénega testa glede na uporabo prilagoditvenih
zmoznosti  sistema.  Uporabniki prilagodljivih sistemov, ki so izkori&ali prilagoditvene
zmoznosti sistema, so zajeti v skupinah Al in B1, ostali pa v skupinah A2 in B2, odvisno od
razlicice sistema, ki so jo uporabljali pri poizkusu. Uporabnikov razlicice C tu nismo

upostevali, sgj je bilato le kontrolha skupina z neprilagodljivim sistemom.

Analiza variance pri rezultatih uvodnega testa tudi v tem primeru ni pokazala bistvenih
razlik med posameznimi skupinami. Nasprotno pa je analiza variance pri rezultatih zakljuénega

testa nakazala pomembne razlike med skupinami uporabnikov A1, A2, B1in B2.

Ze grafieni prikaz povpregnih vrednosti posameznih &irih skupin (slika 6.9) pokaZe
razlike med povprecji skupin Al in B1, ki so vi§a kot pri skupinah A2 in B2 (prav tako so
vedje tudi mediane). Standardni odkloni od povpregja so podobni v vseh &irih skupinah.
Osnovne statisticne mere centralne tendence in razprSenosti nad rezultati zakljucnega testa v
vseh &tirih skupinah so strnjene v tabeli 6.7.
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Slika6.9
Rezultati zaklju¢nega testa po skupinah A1, A2, B1in B2
Tabela 6.7 — Rezultati zakljucnega testa po skupinah A1, A2, B1in B2
. Stevilo povpregje . variacijski | standardni | std. povpr.
skupina udeleZencev (od 17) mediana razmak odklon napak
Al 13 12.69 13 8-16 2.14 0.5925
A2 14 9.86 9 4-15 2.88 0.7693
Bl 12 13.25 14 7-16 2.49 0.7191
B2 15 10.67 11 5-14 2.19 0.5662
skupaj 54 11.52 12 4-16 2.75 0.3745

Pri analizi variance po skupinah A1, A2, B1 in B2 (tabela 6.8) dobimo F, to je razmerje
povprecij kvadratov odklonov med skupinami in v skupinah, enak 5.78, kriti¢na vrednost pri
o =0.05 ter prostostnih stopnjah 50 (gledamo 60) in 3 pa je enaka 2.76. Ker izratunana
vrednost F presega kriti¢no vrednost, lahko z verjetnostjo 0.05 napake prve vrste zavrnemo
hipotezo 0 enakosti povprecij populacij. To pomeni, da med navedenimi Stirimi skupinami
obstagjgjo pomembne razlike in da ima skupina (razli¢ica sistema in uporaba njegovih

prilagoditvenih zmoznosti) dolocen ucinek narezultat zaklju¢nega testa.
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Tabela 6.8 — Analiza variance po skupinah A1, A2, B1in B2
vir vsota prostostne |  povprecja = prispevek v
razpréenosti | kvadratov stopnje kvadratov P odstotkih
med skup. 103.4146 3 34.47154 5.782519 | 0.0017860 25.76
v skupinah 298.0668 50 5.96134 74.24
skupaj 401.4814 53

S pomogjo analize variance smo toregj potrdili ucinke skupin, sedaj pa moramo poiskati
tudi vir teh ucinkov ter razloziti njihov pomen. Zaenkrat vemo le to, da med navedenimi Stirimi

skupinami obstajajo pomembne razlike, ne vemo pa, kje te razlike so in kako velike so.

Zato podatke podrobneje analiziramo Se s primerjavo povpredij. Uporabili bomo post—hoc
primerjavo vseh moznih parov povprecij. Ker imamo le Stiri skupine, nam primerjava vseh
moZnih parov povpregij posameznih skupin prinese Sest primerjav. Te so zajete v tabeli 6.9,
kjer je za vsak par primerjanih skupin dolo¢ena ocena vrednosti primerjave, ocena standardne
napake primerjave ter meji (spodnja in zgornja) intervala zaupanja Tudi tu smo predpostavili
verjetnost napake prve vrste o = 0.05 na posamezno primerjavo, torgl je dobljeni interval

zaupanja 95% za dano linearno kombinacijo skupin.

Tabela 6.9 — Primerjave parov povprecij skupin Al, A2, B1, B2

primerjava| ocenjene | standardna|  spodnja zgornja Ojeizven

skupin vrednosti napaka meja meja intervala
Al-A2 2.840 0.940 0.946 4.72 ja
Al-B1 —0.558 0.977 —2.520 141 ne
Al-B2 2.030 0.925 0.167 3.88 ja
A2-B1 —3.390 0.961 -5.320 -1.46 ja
A2-B2 -0.810 0.907 —2.630 1.01 ne
B1-B2 2.580 0.946 0.684 4.48 ja

Ce testiramo hipotezo, da sta povpregji skupin enaki (vrednost primerjave je enaka nig),
mora interval zaupanja zajemati tudi naSo hipoteti¢no vrednost. V primeru, ko interval zaupanja
ne pokriva vrednosti ni¢, lahko hipotezo o enakosti povprecij zavrnemo pod stopnjo a, ustrezna

primerjava pa kaze signifikantno razliko na stopnji o. med povprecji obeh skupin.
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Interval zaupanja dolocajo ocenjena vrednost primerjave skupin, ocenjena standardna

napakate primerjave in izracunana kriti¢na tocka [Hays 1994]:
(interval) = (ocenjenavrednost) + (kriticnatocka) - (standardna napaka).

Kritiéno to¢ko izra¢unamo v odvisnosti od uporabljene metode in stopnje zaupanja. Tu
smo uporabili Fisherjevo LSD metodo in stopnjo zaupanja 0.95 (o= 0.05). Tako dobljena
kriticnatocka je enaka 2.0086.

Primerjave skupin, pri katerih pade Stevilo O izven intervala zaupanja, so v tabeli 6.9
oznacene v zadnjem stolpcu. Zanje velja, daje razlika v povpregjih med skupinami pomembna

nad stopnjo a = 0.05.
Podatke iz tabele 6.9 graficno prikazuje slika 6.10, kjer so s piko oznagene ocenjene
vrednosti primerjave (razlike povpregij dveh skupin), okoli njih je s ¢rtkano ¢rto zarisan

interval zaupanja, polha navpicéna ¢rta pa oznaguje niclo.
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Slika6.10

Primerjava parov povprecij skupin ob individualnih 95% intervalih zaupanja
Z uporabo Fisherjeve LSD metode na rezultatih zakljuénegatesta
po skupinah A1, A2, B1in B2

Kaksni so torgl uginki posameznih skupin na doseZen rezultat? Odgovore ngjlaZje
razberemo kar iz dike 6.10. Razlike med skupinami Alin A2, Alin B2, Blin A2ter B1in B2
so statisti¢no pomembne. Med skupinami A1 in Bl ter A2 in B2 pa statisti¢no ni razlik.

To pomeni, da uporaba prilaggjanja vodi v znatno boljSe rezultate v primerjavi z
neuporabo prilagajanja (v povprecju je razlika 2.71 tocke ali 16% vseh moznih tock), ne glede
na uporabljeno razli¢ico sistema. Pri uporabi (oziroma neuporabi) prilagajanja med razlicicama

A in B ni razlik.
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6.5 Ugotovitve in zakljucki

Rezultati poizkusa so pokazali, da obstaja pomembnarazlika v rezultatih zakljucnega testa
med uporabniki, ki so izkoriscali prilagoditvene moznosti uénega sistema, in tistimi, ki so
sistem uporabljali kot navaden neprilagodljiv sistem. Slednji so v povprecju na testu dosegali
za petino slabSe rezultate. Med skupino uporabnikov, kateri je sistem omogoc¢al tudi barvno
anotacijo povezav, in skupino s sistemom brez prilagodljive anotacije povezav ni bilo

opaznejsih razlik.

V naSem eksperimentu smo kot glavni nacin prilagajanja uporabljali tehnologijo
prilagodljivega vstavljanja povezav. Ta se je izkazala za ucinkovito pomo¢ navigaciji, ceprav
dobljeni rezultati niso tako spodbudni kot rezultati nekaterih drugih raziskav. V svoji raziskavi
o vplivu tehnologije prilagodljivega skrivanja povezav na rezultat testa, ki jo je izvedel Mann
[Mann 1999], je razlika med eksperimentalno skupino, ki je uporabljala skrivanje povezav, in
kontrolno skupino znaSala v povprecju kar 27%. Izsledkov drugih raziskav, ki bi povezovale
uporabo tehnologij prilagodljive podpore navigaciji z rezultati kontrolnega testa, pa Zal

zaenkrat Se ni navaljo.

Tabela 6.10 — Povzetek odgovorov iz vprasalnika (po skupinah)

Sistem ALICE A | B | C |skupg
za privagjanje sistemu so porabili manj kot 10 minut (% vseh) 9 | 81 | 85 87
kako radi so delali s sistemom (ocena 1 do 5) 43 138|35]| 39
sistem bi uporabljali Se naprej (% vseh) 9 | 92 | 65 85
up. vmesnik, navigacijain celoten sistem so dovolj enostavni (% vseh) | 100 | 99 | 100 | 99
ustreza jim samostojnaizbira lekcij (% vseh) 77 | 73 | 62 71
ustreza jim doloc¢anje zaporedja lekcij s strani sistema (% vseh) 65 | 58 | 73 65
splosna ocenaizgleda sistema (ocena 1 do 5) 4313941 | 41
splosSna ocena uporabnosti sistema (ocena 1 do 5) 44 1 40| 42| 4.2
ocena uporabnosti gumba Test (ocena 1 do 5) 47 | 45| 47| 4.6
ocena uporabnosti barvne anotacije povezav (ocena 1l do 5) 44 | — - 4.4
ocena uporabnosti povezav na sorodne enote (ocena 1 do 5) 35 (36| — 3.6
uporabljali so povezave na sorodne enote (% vseh) 58 | 54 | — 56

Poleg samih meritev rezultatov testov pa nas je ob izvedbi poizkusa zanimalo tudi splosno

mnenje uporabnikov o sistemu in njegovi uporabnosti. Te podatke smo zbrali s pomocjo
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vprasalnika, v katerem so uporabniki podali svoje subjektivno mnenje o sistemu, s katerim so

delali. V tabeli 6.10 smo povzeli nekaj odgovorov nha glavna vprasanja.

Iz podanih odgovorov je razvidno, da so uporabnidki vmesnik, navigacija v sistemu in
sistem na splodno zadosti enostavni za uporabo. To potrjuje tudi dejstvo, daje ves kot polovica
uporabnikov (55%) porabila manj kot pet minut za privajanje na sistem (87% pa manj kot deset
minut). Vecini uporabnikov je bilo u¢enje s pomogjo sistema zanimivo in bi ga uporabljali tudi
vhaprej (85%). Pri tem gre poudariti, da je odstotek tistih, ki bi sistem radi uporabljali tudi v
bodoce, v skupinah A in B neprimerno vegji (96% in 92%) kot v skupini C (65%). |1z tega lahko
sklepamo, da imajo uporabniki raje (prilagodljivi) razlic¢ici A in B. Svoje veselje pri delu s
sistemom so v povpredju ocenili s 3.9 (tudi tu je bila ocena skupine C nekoliko niZja).

Splodni oceni izgleda (4.1) in uporabnosti (4.2) sistema nakazujeta, da je prototip sistema
zasnovan dobro, kljub temu pa bo z nadaljnjim delom potrebno Se marsikg izboljSati.
Vpradahnik je zajemal tudi pohvale in kritike ter morebitne predloge za izboljSanje sistema,

katere bomo v prihodnje z veseljem upostevali.

Zanimiv je tudi odstotek tistih uporabnikov, ki jim ustreza samostojna izbira lekcij, in
tistih, ki jim ustreza vodenje sistema. Prvih je v skupinah A in B 75%, v skupini C pale 62%.
Nasprotno pa je drugih ve¢ v skupini C (73%), v skupinah A in B pa le slabih 62%. To lahko
poveZzemo z dejstvom, da neprilagodljiv sistem, ki ne nudi toliko podpore samostojni navigaciji
po u¢nem materialu, bolj podpira pasivno udelezbo uporabnika pri izbiri lekcij. Zato je ucenje z
neprilagodljivim sistemom laZje, kadar je vodeno s strani sistema. Podobno pa prilagodljivi
sistemi spodbujajo uporabnika k aktivnejSemu raziskovanju u¢nega materiala, sgj mu pri tem
nudijo tudi ve¢ podpore. V tem primeru je enostavneje in tudi zabavneje samostojno odloéati o

izbiri lekcij, sgj ima uporabnik ves kontrole pri uc¢enju in vegji pregled nad materialom.

Vecina uporabnikov sistema je bila navduSena nad mozZnostjo sprothega preverjanja
Znanja, kar se odraZa v oceni gumba Test, ki znaSa povprecno kar 4.6. Tudi uporabnost barvne
anotacije povezav je ocenjena zelo dobro (4.4), ¢eprav rezultati zakljucnega testa ne kazejo
posebnega vpliva barvne anotacije na kvaliteto uéenja. Seveda gre tu lahko za bolj posredne
ucinke, ki jih ne moremo dologiti v tako kratkem ¢asu, sg barvna anotacija nedvomno pomaga

pri orientaciji uporabnikav sistemu in nudi uporabniku dodatne informacije.

Stopnja uporabe povezav na sorodne enote (56%) se priblizno ujema s tisto, ki smo jo
razbrali iz dnevnikov uporabe sistemov. Tu je sicer nekoliko vi§a, a razlika lahko izhagja iz

dejstva, da so sezhami povezav na sorodne enote lahko sluZili tudi samo za orientacijo, brez
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neposredne uporabe samih povezav. Ocena uporabnosti povezav na sorodne encte je relativno
nizka (3.6), kar pa je logi¢na posedica nizkega odstotka njihove uporabe (Studentom, ki niso
uporabljali povezav na sorodne enote, so se te povezave zdele manj uporabne, zato so njihovo

uporabo tudi slab3e ocenili).

S pomocjo vpraSanika dobljeni rezultati so vezani konkretno na naSo izvedbo
prilagodljivega spletnega sistemain jih zato ni smiselno primerjati z rezultati podobnih raziskav
(kot je na primer [Mitrovic 2000]), ¢eprav so izsledki dokaj podobni. Sicer pa so Stevilke iz

tabele 6.10 Ze same po sebi precej zgovorne in kaZejo na uspesno predstavitev sistema.

Iz navedenega lahko zaklju¢imo, da je tehnologija prilagodljivega vstavljanja povezav
koristnain pozitivno ucinkuje na uporabnikovo pridobivanje znanja. Tudi kombinacija z barvno
anotacijo povezav je bila med uporabniki dobro sprejeta, ¢eprav ni heposredno vplivala na
rezultate zakljucnega testa. NaSe ugotovitve potrjujejo tudi izsledke drugih raziskav o
uporabnosti prilagoditvenih tehnologij. Te kaZzejo, da skrivanje povezav izboljSa razumevanje
vsebine in poveca ucinek ucenja [Mann 1999], anotacija pa tudi izboljSa razumevanje, a le

tistim, ki so jo pripravljeni sprejeti [Brusilovsky 1998b].

V poizkusu smo merili rezultate po manj kot dvournem delu s sistemom. To je zelo malo
¢asa za popolno prilagoditev in udomagenost v sistemu. Oceniti bi bilo potrebno tudi delo na
daljs rok, kjer se uporabnik bolj navadi na sistem in za¢ne izkori&ati ve¢ njegovih zmoznosti.
Seveda bi bila zanimiva primerjava v tej raziskavi dobljenih rezultatov z rezultati po daljSem

delu s sistemom.



152 6. Tedtiranje sistema




7. Zdruzevanje informacij modelov uporabnikov

V tem poglavju bomo modeliranje uporabnika v prilagodljivem sistemu nadgradili z
moznostmi zdruZevanja in povezovanja modelov. Tak pristop uvaja neke vrste komunikacijo
med (so)uporabniki sistema oziroma le med njihovimi modeli znanja, ki smo jo uporabili za

posredno primerjanje in sodel ovanje med posameznimi uporabniki.

Primerjava modelov uporabnikov omogoca nekoliko drugaten pogled na doseZen nivo
Znanja posameznika, sgj poznavanja konceptov ne meri le absolutno, temved tudi relativno

glede na ostale uporabnike sistema.

Po drugi strani pa smo mozZnost sodelovanja med uporabniki izkoristili za neke vrste
skupinsko ucenje. To omogo¢a zdruZevanje uporabnikov v skupino, katere cilj je osvojiti
celotno znanje uéne domene. Pri tem vsak ¢lan skupine predela le njemu dolocen del domene

tecaja, vsi skupaj pa kot skupina pokrivajo celotno vsebino te¢gja.

7.1 Primerjanje modelov uporabnikov

V nekem c¢asovnem obdobju (kot je na primer en semester) obiskuje spletni tecg ved
uporabnikov so¢asno. Vsakemu od njih pripada en model uporabnika, kjer se beleZi njegovo
napredovanje v te¢aju 0ziroma osvojeno znanje domene. Zato imamo zaisti te¢gj celo mnoZico
razli¢nih modelov uporabnikov, ki pa odraZajo doloc¢ene skupne znacilnosti uporabnikov. Te se
kaZejo predvsem v ocenah znanja in Stevilu predelanih u¢nih enot. S podrobnejSo analizo vseh
modelov bi lahko ugotovili, kako uporabniki napredujejo v tecaju, kje so njihove Sibke tocke,
na katerih je potrebno izboljSati in utrditi znanje, katere enote oziroma katera snov, vprasanje
ali koncept prinaSa najve tezav, kateri deli tecga so enostavni za vecino uporabnikov in

podobno.

V ta namen vpeljemo pojem globalnega modela uporabnikov, ki zdruzuje informacije o
znanju vseh uporabnikov, ki obiskujejo dolocen tecaj. 1z njega lahko izpeljemo tudi model
povpre¢nega uporabnika. Modeli posameznih uporabnikov so zapisani v datotekah na strezniku.
Podobno se tudi globalni model uporabnikov hrani na strezniku, le da se tam tudi vzdrZuje in

sproti posodablja, to je ob vsaki spremembi vrednosti kateregakoli od posameznih modelov
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uporabnikov (slednji se sicer racunagjo in posodabljgjo na strani odjemalca in se na streZzniku

zabel€Zijo le ob koncu sgje).

S takim primerjanjem modelov uporabnikov lahko pridobimo nove informacije, ki niso
Zzanimive le za pripravljavce in sestavljavce tecaja (ucitelje), temved tudi za uporabnike
(Studente). Pripravljavcem tecaja lahko globalni model nudi smernice za nadaljnje spremembe
in izboljSave vsebine tecaja. 1z njega lahko razberejo, kateri deli snovi povzrocgjo teZzave vegini
uporabnikov (morda je preve¢ kompleksna ali neprimerno predstavljena), ter ustrezno ukrepajo
s spremembo ali dopolnitvijo te snovi (podrobnejSarazlaga ali vec primerov). Prepoznagjo |ahko
tudi dele snovi, ki je laZje razumljiva vsem uporabnikom, in to ustrezno upostevajo pri sestavi
novih u¢nih enot ai vprasanj za preverjanje znanja. Podobno pa so informacije iz globalnega
modela koristne tudi za uporabnike, ki se na ta nacin lahko primerjgjo z ostalimi uporabniki
sistema. Svoje znanje lahko vzporedijo z znanjem najboljSega ali z znanjem povprecnega
uporabnika ter dolocijo, kje se nahajajo (po dosezenih rezultatih pri odgovorih na vpraSanja za
preverjanje znanja, po Stevilu osvojenih konceptov ali po porabljenem ¢asu) med vsemi
ostalimi uporabniki. Poleg tega lahko sistem vsakemu uporabniku izpostavi u¢ne enote oz.
koncepte, ki jih v primerjavi z drugimi uporabniki (3€) ni dovolj temeljito predelal ali primerno
osvojil.

Pri sestavi globalnega modela pridemo do problema, kako zdruZiti posamezne modele
uporabnikov in poznavanje katerih konceptov upostevati pri njegovi izgradnji. Seveda moramo
upoStevati vse modele uporabnikov, vendar so v njih shranjeni podatki lahko zelo razliéni. Ker
uporabniki sami dolo¢ajo vrstni red izbire uénih enot in se ucijo s poljubnim tempom, pri
primerjavi ne moremo upostevati vseh konceptov, sg vsi modeli niso enaki v tem, katere
koncepte je uporabnik Ze predela in osvojil. Zato bi morali v primerjavi upodtevati le tiste
koncepte, ki jih je posamezen uporabnik Ze obravnaval in se jih uéil, ali pa veljgo za prece
naucene (iz predtesta ali preko razdirjanja vrednosti znanja). Prvi so ngjbolje prepoznavni po
tem, da je uporabnik Ze odgovarjal natestna vpraSanja v povezavi z njimi. Zanima nas seveda
samo stopnja naucenosti teh konceptov, torgj vrednost pripadnostne funkcije mnoZici naucenih
konceptov C, ki smo jo oznadili z . Pogoj, daje vrednost u vecja od ni¢, ne bi zadostoval,
ker se ta vrednost lahko povecatudi na podlagi razsirjanja vrednosti znanja, a ne doseZe stopnje
precg) naucenega koncepta. Drugi pomembni vrednosti, ki ju mora hraniti globalni model, pa
sta skupno Stevilo predelanih oziroma naucenih konceptov in za to porabljen ¢as. Ti dve
omogocata realnejSo primerjavo uporabnikov, sg ni vse v kvaliteti u¢enja, véasih je pomembna

tudi kvantiteta ucenja.
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Znanje uporabnika je v modelu predstavlijeno z mehkimi mnoZicami. Za vsak koncept
domene so podane stopnje pripadnosti trem mehkim mnoZicam: nepoznanih, poznanih in
naucenih konceptov. Tako za j—tega uporabnika, ki ga lahko oznatimo tudi uporabnik j,
ZapiSemo njegovo znanje koncepta ¢; kot:

znanje koncepta (i j) = (uiu, j, Uik, j» 1L, j)-

Sedaj nas zanima le stopnja pripadnosti mnozici nauc¢enih konceptov, to je . j, predvsem njena
najvecja vrednost in njena povprecna vrednost preko vseh uporabnikov sistema. Definirajmo
trdo mnozico T;, katere elementi so koncepti domene, pri Kkaterih je j—ti uporabnik ze reSeval
test:

T, ={c OC: uporabnik j reSeval test zac} .
Potem lahko z U; oznatimo mnoZico vseh uporabnikov, ki so reSevali test pri konceptu ¢ ali pa
takoncept Ze velja za precej naucenega:

Uy ={j:q 0OT;digq0C,;}.
Mo¢ mnoZice U; ngj bo enaka |Ui| =m, torej jem Stevilo uporabnikov, pri katerih je koncept ¢

Ze precej naucen ali pa so Ze reSevali test pri tem konceptu. Potem lahko iz stopenj pripadnosti
mnozicam C_; izratunamo za koncept ¢; povpretno vrednost stopnje pripadnosti mnozici

naucenih konceptov preko vseh uporabnikov:
_ 1
HiL = — 2 ML
L m % L,j
in najvecjo vrednost preko vseh uporabnikov:
= = TD%?((ML,])’
kjer jej uporabnik iz mnoZice U;.

Izradunana vrednost 1™ na bi bila enaka 1, saj to pomeni, da je vsa en uporabnik

popolnoma osvojil dani koncept ¢;. Ce je vrednost 4™ manj3aod 1, je lahko to indikator, da
je pri tem konceptu nekaj narobe, saj ga nobeden od uporabnikov ni uspel popolnoma osvojiti.
Morda je snov slabo podana ai pa so vpraSanja neprimerna in preteZka glede na vsebino
lekcije. Podobno je tudi nizko povprecje f, znak, da bi bilo potrebno preveriti stanje pri

ustrezni enoti.
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Kadar je u ; enak 1, to pomeni, da velja koncept ¢; pri j—tem uporabniku za popolnoma
naucenega v absolutnem smidu, torgj je uporabnikovo znanje o tem konceptu enako znanju
eksperta. Vendar pa nhe moremo vedno stremeti za takim absolutno popolnim znanjem, saj od
povprecnih uporabnikov uénega sistema (Studentov, u¢encev) ne moremo niti pri¢akovati niti
zahtevati, da vsi doseZejo to stopnjo pri vseh konceptih. Zato je bolj reano primerjava
doseZene stopnje znanja z drugimi uporabniki sistema, torg] s povpre¢no stopnjo znanja vseh
uporabnikov.

Pri pregledu in primerjavi znanja posameznega uporabnika je zanimiva tudi stopnja
nedolo¢enosti pri opisu njegovega znanja. To lahko izrazimo z indeksom mehkosti mehke
mnoZice vseh naucenih konceptov. Eden od mozZnih indeksov, ki jih lahko uporabimo v ta
namen, je razlika razdalj med trdo mnoZico vseh konceptov C in mehko mnoZico naucenih
konceptov C, j, kjer za razdalje upostevamo Hammingove mehke metricne razdalje med

mnoZico in njenim komplementom. Indeks mehkosti zapiSemo z enagbo:

f.(CL ) =|C|_ Z‘,Un_,j ~Hinj|
G0

kjer je 4y ; vrednost pripadnostne funkcije mnozici Cy j, ki je komplement mnoZice naucenih

konceptov Cj, [C| pa je 3tevilo vseh konceptov domene. Ce izrazimo vrednost pripadnostne

funkcije komplementa mnoZice s pripadnostno funkcijo mnoZici, dobimo:
f.(CLj) = |C| - Z‘ZMLJ _1‘-
ne

Ce je mnoZica C_; trda mnoZica, je indeks mehkosti f; enak 0. Ce paje C.; popolnoma mehka
mnoZica (vsi elementi imajo pripadnost mnoZici enako 0.5), je indeks enak moci mnoZice C
(f, = |C|), to je Stevilu vseh konceptov domene. Torg velja, da vegji ko je indeks, manjsa je

razlika med mnaoZico in njenim komplementom ter s tem vecja nezanesljivost pri oceni znanja.

7.2 Sodelovanje modelov uporabnikov

Povsem drugacen pristop k zdruzevanju informacij modelov pa prinasa nacin sodelovanja
uporabnikov, ki ga bomo opisali v tem razdelku. Tu vec uporabnikov sodeluje tako, da skupaj
(kot skupina) predelajo doloceno snov tecaja, pri tem pa se vsak posameznik nauci le njemu

dolo¢en del te snovi.
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Tak n&tin skupinskega ucenja je zanimiv predvsem v podjetjih, kjer pricakujejo (in
zahtevagj0) od svojih zapodenih poznavanje dolocenega podrocja. Pri tem ni toliko vaZzno, kaj
zna kdo od posameznikov, temve¢ da celoten tim kot skupina pokriva Zeleno podrogje, vsak
posameznik pa podrobneje obvlada le del tega podrocja (in sploh ni potrebno, davsi vedo vse).
Seveda imajo vsi posamezniki neko splodno, temeljno znanje tega podrocja, specialno znanje
pa je razdeljeno. Taka delitev je Se posebegl pomembna v danadnji druzbi, ki je preobloZena z
razliénimi informacijami in kjer neprestano uvajanje vedno novejsih tehnologij zahteva veliko

proznosti in novega znanja.

Pri sodelovanju modelov uporabnikov gre torej za to, da na ¢im laZji nagin in zato tudi v
¢im krajSem ¢asu skupina uporabnikov predela in se nauci celotno domeno te¢agja. Seveda je
potrebno pri tem doseci tudi ¢im manj3o redundanco znanja v skupini. Skupno (prekrivajoce se)
Znanje uporabnikov mora biti zatorej kar najmanjSe, znanje vseh posameznikov skupaj pa mora

pokrivati celotho domeno.

Imamo torgl skupino uporabnikov, ki morajo skupg predelati uéno snov te¢gja. Takih
skupin je sicer lahko tudi veg, a se bomo sedaj omejili na eno samo. Vs uporabniki v skupini
uporabljgjo sistem individualno in neodvisno od drugih uporabnikov iste skupine. Razlika je le
ta, da ima vsak uporabnik nalogo predelati le nek njemu dolocen del u¢ne domene. Ta del se
dinami¢no izbere v odvisnosti od uporabnikovega znanja, njegovih preferenc ter znanja drugih
uporabnikov iz skupine. V ta namen uvedemo skupinski model uporabnikov, ki je model celotne

skupine (ne smemo ga zamenjevati z globalnim modelom iz predhodnega razdelka).

Pri u¢nih enotah, ki so dolo¢ene posameznemu uporabniku, prilagodljiv sistem deluje
normalno, vklju¢no z barvno anoctacijo in predlaganjem povezav ha sorodne enote. Pri vseh
ostalih u¢nih enotah, ki ne spadajo med izbrane enote danega uporabnika, pa se sistem obnasa
nekoliko drugace. V kazalu vsebine in indeksu povezave na te enote sicer obstajajo, a so
oznacene sivo, kar pomeni, da za uporabnika niso toliko zanimive. Povezave na sorodne u¢ne
enote ne vkljucujgjo (in ne prikazujejo) teh enot, gumb Napre pa tudi ne. Vse take enote, ki
niso med izbranimi enotami uporabnika, so uporabniku sicer e vedno na voljo, a so posebej

oznacene.

Tu je eden glavnih problemov, kako vsakemu uporabniku izbrati u¢ne enote, ki jih mora
predelati. Pri tem se moramo drZati naslednjih zahtev:

* Vseucne enote morgo biti ¢imbolj enakomerno razporejene med uporabnike.

* Vs uporabniki skupaj morajo pokrivati vse enote tecaja.
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e Enot, ki so dodeljene ve¢ kot enemu uporabniku iz skupine, mora biti ¢cimmanj (le

toliko, kalikor je nujno potrebno zaradi predpogojnih relacij).

e Vsak uporabnik nagj dobi tiste enote, ki so mu ngjbliZje (katerih koncepte je najbolj

poznal na predtestu, katerih snov se ngjraje uéi in podobno).

Pri reSitvi tega problema izhajamo iz grafa domene. Za vse kon¢ne koncepte v grafu
domene velja, da za poznavanje vseh domenskih konceptov, zaradi predpogojnih relacij med
koncepti, zadostuje poznavanje le konénih konceptov domene. Ce torej skupina obvlada vse
kon¢ne enote (in s tem konéne koncepte), obvlada tudi celotno domeno. Ponavadi je Stevilo
vseh konénih konceptov veliko vecje od Stevila uporabnikov v skupini (smiselno je sestaviti
manjSe skupine uporabnikov, tudi zaradi kasnejSe laZje uporabe pridobljenega znanja; vecje
skupine lahko sestavimo le pri zelo velikih u¢nih domenah). Zato je nasa naloga, da vse kon¢ne
koncepte enakomerno razporedimo med uporabnike v skupini, pri tem pa seveda upostevamo

omejitve zgornjih Stirih postavk.

Vsak kon¢ni koncept ima ponavadi tudi svoje predpogojne koncepte. Zato v grafu domene
poisemo vse podgrafe, ki zajemagjo natanko en konéni koncept in vse njegove nujne
predpogojne koncepte, tako neposredne kot vse posredne do osnovnih konceptov. Stevilo takih
podgrafov je enako &tevilu konénih konceptov domene. Ce se mora uporabnik nauciti dolocen
kon¢ni koncept, se mora prej nauciti tudi vse druge koncepte iz podgrafa, ki vsebuje ta koncni
koncept. Seveda se lahko posamezni podgrafi tudi delno prekrivajo (glej sliko 7.2).

Pri izbiri in dodeljevanju podgrafov uporabnikom iz skupine pazimo, da tiste podgrafe, ki
imagjo veliko skupnih konceptov, dodelimo istemu uporabniku. Pri tem upoStevamo tudi Ze
pridobljeno znanje uporabnika in mu zato dodelimo podgraf s kar najve¢ koncepti, ki jih Ze
pozna (na primer po ocenah znanja iz predtesta). Hkrati pa moramo paziti, da je Stevilo
konceptov, ki se jih morajo uporabniki nauciti in seveda Se niso nauceni, dovolj enakomerno

porazdeljeno med uporabniki.

Sodelovanje in grupiranje uporabnikov si oglejmo Se na poenostavljenem primeru. Imamo
graf domene, ki ga prikazuje slika 7.1 in zajema deset konceptov, od katerih sta dva koncepta
kon¢na (na dliki sta oznacena sivo). Tu bomo koncepte ozn&lili kar s Stevilkami od ena do
deset. Celotna domena obsega mnoZzico konceptov C = { ¢, C,, C3, C4, Cs, Cs, C7, Cg, Co, Ci0}, Kj€X
sta cy in ¢ koncna koncepta (slika 7.1). Mehke povezave v grafu domene, ki predstavljajo
nujne predpogojne relacije med koncepti, nimajo pripisanih stopenj pripadnosti, ker le-te niso

pomembne pri ponazoritvi naSega primera.
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Slika7.1

Graf domene (za primer)

Skupino uporabnikov sestavljata dva uporabnika. Ker sta v domeni le dva kon¢na
koncepta, bo vsakemu uporabniku dodeljen natanko en kon¢ni koncept. Kateri bo to, je odvisno

tudi od prikazanega znanja obeh uporabnikov na predtestu.

Graf domene razdelimo na dva podgrafa (na dliki 7.2), ki se delno prekrivata. Prvi podgraf
zajema mnoZico konceptov C; = {ci, C,, Cs, Cs, Cs, Co}, drugi podgraf pa pokriva mnoZico
konceptov C, = {Cy, C3, C4, C7, Cg, Cio}. Unija obeh mnoZic je enaka mnoZici vseh konceptov

domene C, 0 C, = C, njun presek pa zajemakonceptac, in ¢z, torej C; n C, ={c,, C3}.

Slika7.2
Razdelitev grafa domene na dva podgrafa (za primer)

Recimo, da je prvi uporabnik na predtestu pokazal poznavanje konceptov c; in cs, drugi
uporabnik pa pozna le koncept cs. Potem bi sicer lahko drugemu uporabniku dodelili katerokoli
mnoZico konceptov C, ali C,, za prvega pa je primerngjSa mnoZica Cy, iz katere Ze pozna dva
koncepta. Zato opravimo razdelitev tako, da prvemu uporabniku dodelimo prvi podgraf ali

mnoZico konceptov C;, drugemu pa drugega oziroma mnoZico konceptov Co.
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Razdelitev podgrafov med uporabnike in napredovanje vsakega posameznika iz skupine
nadzoruje vpeljan skupinski model uporabnikov. Ta model tudi spremlja vse uporabnike pri
uéenju in po potrebi intervenira z novo razdelitvijo u¢nih enot, torgj ima bolj aktivno vlogo.
Med delom lahko sistem po potrebi revidira dodeljene uéne enote in jih ponovno razdeli med
uporabnike, upostevajo¢ zadnje prikazano znanje posameznih uporabnikov. Pri razdeljevanju
uénih enot lahko vkljucimo in upostevamo tudi uporabnikove preference in njegovo splosno

Zanimanje za doloc¢eno podrogje.

Iz navedenega primera vidimo, da lahko problem razdelitve grafa domene med uporabnike
skupine prenesemo na problem razdelitve ustreznih podmnoZic mnoZice domenskih konceptov
C. MnoZico konceptov, ki jo sestavljgjo en konéni koncept ¢; in vsi njegovi neposredni in

posredni predpogojni koncepti, oznacimo s C;:
Cq ={cq}O{c; OC:¢; < ¢4},
kjer operator <~ pomeni (posredno) nujno predpogojno relacijo med koncepti. Potem lahko
mnoZico vseh domenskih konceptov C zapiSemo kot unijo mnoZic Cy;:
Vsak od uporabnikov mora osvojiti vse koncepte ene ali ve¢ mnoZzic Cy. Unijo teh mnoZzic, ki so

dodeljene uporabniku m, oznagimo s C,. To je mnoZica vseh konceptov, ki jih mora predel ati

uporabnik m:
Za doloceno skupino uporabnikov moramo torej poiskati tako razdelitev mnozic C; med
posamezne uporabnike, da je skupno Stevilo konceptov, ki se jih nauc¢i ve¢ kot en uporabnik,

¢im manjSe. Poiskati moramo mnoZice C,, pri katerih velja, da je presek vseh mnozic Cp,

minimalen, najbolje pa prazen ((1C,, =minimalen), da je unija vseh mnozic enaka mnozici
vseh konceptov domene JC,, =C ter da so mo¢i posameznih mnoZic |Cm| priblizno enake pri

vseh uporabnikih (za vsak m).



8. Zakljucek

V tem poglavju smo zbrali glavne idegje disertacije ter neka zakljucnih misli. Podane so

tudi smernice zanadaljnje delo in razvoj. Na koncu smo povzeli glavne prispevke tegadela.

8.1 Pregled narejenega in rezultatov

V okviru doktorske disertacije smo razvili in redlizirali prilagodljiv hipermedijski sistem,
ki je namenjen podrocju izobrazevanja preko svetovnega spleta. Prilagodljivi hipermediji so
zelo primerni za uporabo v izobrazevanju, predvsem pri uéenju na daljavo. Omogocajo tudi bolj

individualno poucevanje, sg se znajo prilaggjati vsakemu posameznemu uporabniku.

V tezi smo se posvetili predvsem problemu modeliranja uporabnikovega znanja z
upostevanjem nezanesljivosti pri opisu znanja. Model uporabnika smo zasnovali na mehkih
mnoZicah in mehkih pravilih. Znanje uporabnika je v modelu predstavljeno s pomocjo
pripadnostnih funkcij trem mehkim mnoZicam (nepoznanih, poznanih in nauc¢enih konceptov).
Iz prikazanega znanja koncepta pa lahko sklepamo tudi na znanje njegovih predpogojnih
konceptov. To nam omogoca algoritem za razSirjanje vrednosti znanja, ki temelji na mnoZici

mehkih pravil.

Tako zastavljen model uporabnika uporabimo skupaj z modelom domene pri dinami¢nem
dolo¢anju moZznih povezav iz dane u¢ne enote — tehnologiji prilagodljivega vstavljanja povezav.
Za vsako prikazano enoto sistem sproti zgradi seznam povezav na sorodne enote znotrg)
domenskega hiperprostora. Tak seznam temelji na mehkih relacijah med koncepti domene
(informacije o sorodnosti in vsebinski bliZzini enot) in na uporabnikovem poznavanju teh
konceptov (primernost posameznih enot). Hipermedijski material ucnih enot zato ne vsebuje
neposrednih notranjih povezav, ampak so te posredno podane preko strukture grafa domene in

so tudi prikazane lo¢eno.

Delovanje v okviru disertacije izdelanega prilagodljivega sistema smo tudi testirai v
realnem okolju na populaciji 84 Studentov. Na ta natin smo laZje ovrednotili njegovo
uporabnost, dopadljivost uporabnikom ter ucinkovitost vgrajenih metod. Sistem se je izkazal za

uspesSnega, saj pripomore k vecjemu ucinku ucenja, in enostavnega za uporabo.
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Po nadi raziskavi so se uporabniki, ki so izkori&ali prilagoditvene mozZnosti sistema, na
zaklju¢nem testu bolje odrezali kot ostali. Razlika ni zanemarljiva, sgj je prva skupina dosegla
za pribliZno ¢etrtino bolj3e rezultate od druge. Tarazlika gre predvsem naracun prilagodljivega
vstavljanja povezav, sg med skupinama z barvno anotacijo povezav in brez nje ni bilo vegjih
razlik. Kljub temu pa je anotacija povezav za uporabnike zanimiva in uporabna, kot lahko
razberemo iz odgovorov na vpraSalnik, ki so ga izpolnili udeleZenci. 1z njih tudi sledi, da sta

obe prilagodljivi razli¢ici med uporabniki veliko bolj priljubljeni kot neprilagodljivarazli¢ica.

Na tem mestu ngj opozorimo Se na probleme, ki smo jih zadedili pri naSem delu. Na
prvega smo naleteli Ze pri izbiri metode za obravnavo nezanedljivosti znanja. V saka od opisanih
metod ima namre¢ doloc¢ene prednosti in slabosti, tako da njen izbor, ¢eravno je v veliki meri
odvisen od samega problema, zahteva tudi dolo¢en kompromis. Pri mehkih mnoZicah je tako
problemati¢na predvsem dologitev ustreznih pripadnostnih funkcij, ki ponavadi temeljijo na
subjektivni oceni in izkudnjah razvijalcev sistema. Tudi izbira primernih mehkih pravil ni
enostavnain je ve¢inoma zelo subjektivna. Vendar pa so mehka pravila blizu naravnemu opisu
znanjain sklepanja, kar mo¢no poenostavi njihovo sestavljanje in izboljsa razumevanje.

~

Druga vegja teZava pa Se vedno ostgja priprava tecgev. Tu ne gre le za same
hipermedijske vsebine u¢nih enot (zanje lahko nenazadnje uporabimo Ze pripravljene strani),
temved tudi za njihovo hierarhiéno ureditev in pripravo modela uéne domene. Slednje zajema
izbor konceptov domene, vpeljavo predpogojne relacije med koncepti ter indeksiranje u¢nih
enot po pripravljenih konceptih. Vse navedene naloge opravijo pripravljavci tec¢aja roéno, saj
zahtevaj 0 dobro poznavanje domene uéenja. Zaenkrat zanje Se ni videti boljSih resitev, abi bile

zanimive raziskave tudi v tej smeri.

8.2 Moznosti nadaljnjega dela

Nadaljnje raziskave bi lahko potekale v ve¢ smereh. Zajemajo ideje zaizboljSanje sistema,
ki so se porodile Ze med njegovim razvojem, ter nadaljnje raziskave s podrocja prilagodljivih

hipermedijev, ki se neposredno navezujejo oziroma so nadaljevanje v tem delu zacetih raziskav.

V vrsto manjdih izboljSav predstavljenega prilagodljivega sistema, ki so usmerjene
predvsem v dopolnitev njegovega delovanja, sodi tudi opustitev gumba Oprav., ki ga
nadomestimo z merjenjem ¢asa ogleda posamezne |ekcije ob danem predvidenem ¢asu za ogled

T (Kjer lahko T predstavimo kot mehko &evilo s trikotno pripadnostno funkcijo). Ce si
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uporabnik stran ogleduje ¢as t in ¢e je t dovolj blizu T, potem je ogled zelo donosen
(poznavanje koncepta se mo¢no poveca). Bolj ko t odstopa od idealne vrednosti T, manj je
donosen (prekratek ali predolg ¢as ogleda lahko pomeni teZzave). Pri tem bi lahko upostevali
tudi tako imenovan ¢as brezdelnosti (angl. idle time), to je ¢as brez interakcije uporabnika s
sistemom (uporabnik ne premika miske, ne pritiska na tipke ali kako drugace sodeluje s
sistemom). Ce je ta ¢as brezdelnosti predolg, lahko zatasno zaustavimo merjenje ¢asa ogleda

strani, ker predpostavimo, da uporabnik ni prisoten (¢e Ze ne fizi¢no, pavsa umsko).

Druga mozna izbolj3ava bi bila vkljucitev ideje pozabljanja v model uporabnika. Za vsak
koncept bi si lahko zapomnili, kdaj je bil nazadnje obravnavan in uporabljen. Ce trenutni
koncepti niso povezani z nekim konceptom, ki ga je uporabnik obravnaval Ze dolgo nazaj, seta
koncept “malo pozabi”, kar pomeni, da se vrednost pripadnostne funkcije mnozici naucenih

konceptov zmanj3a.

Prilagajanje sistema bi lahko izbolj3ali tudi z uvedbo prilagodljive predstavitve strani, sgj
so raziskave pokazale, da se ta tehnologija lepo dopolnjuje s podporo navigaciji. Vsako stran bi
lahko razdelili na ve¢ sklopov, kot so povzetek, uvod, opis, vec vrst primerov, simulacija in
podobni. Odvisno od preferenc in znanja uporabnika bi lahko prikazali vse skupgj ali pa samo

posamezne kategorije.

Model uporabnika bi lahko razsirili tudi na druge informacije in se ne bi zanasali le na
prikaz uporabnikovega znanja. Poleg tega bi lahko preizkusili e druge nadine vpeljave
nedolo¢enosti v model, sgj tudi v teoriji mehkih mnoZic obstgja Se nekaj zanimivih natinov (na

primer mehka Stevila).

Vzpostavitev baze testnih vpraSanj bi popestrila predvsem delo uporabnikov. Obstojeci
sistem pri izbrani lekciji prikazuje vedno ista vpraSanja za preverjanje znanja. To bi lahko
razsirili na nakljuéno izbiro vpraSanj na doloceno temo iz zgrajene baze vprasanj (izbiranje na
podlagi modela uporabnika). Pri tem bi lahko izbrali tudi kompleksnejSa vprasanja, ki bi poleg
trenutnega koncepta, katerega znanje preverjamo, zajemala tudi Ze preverjeno znanje (nauceni
koncepti). Prilagodljivi izbiri vpraSanj bi lahko dodali tudi prilagodljive nasvete v primeru

napacnega odgovora.

Med nekoliko zahtevnejSe naloge pa spada razvoj razSiritve sistema oziroma njegova
dopoalnitev v orodje za pripravo tecajev (angl. authoring tool), s katerim bi lahko uspedno delali
tudi tisti, ki nimajo izkuSenj v programiranju ali poznavanju modeliranja uporabnika (na primer

ucitelji z drugih podrogij). Tako orodje bi uporabljali kot pripomocek pri sestavi tec¢gjev, za
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opis u¢nega materiala in njegovo integracijo s prilagodljivim sistemom. Pri tem bi bila zelo

zanimiva (a tudi zahtevna) naloga avtomatizirati indeksiranje u¢nih enot po domenskih

konceptih. Tu bi se lahko oprli predvsem na tehnike, ki so poznane s podro¢ja iskanja in

izbiranjainformacij (angl. information retrieval).

V disertaciji smo nakazali tudi nagine zdruzevanja informacij modelov uporabnikov, kar

prinaSa zelo zanimive moznosti nadaljnjega razvoja. ldegje zdruZevanja informacij, tako

primerjave kot sodelovanja modelov uporabnikov, bi bilo nadalje potrebno razviti do

podrobnosti in jih implementirati v okviru obstojecega sistema.

8.3 Pregled prispevkov k znanosti

Glavni znanstveni prispevki disertacije so naslednji:

Primerjalna analiza razli¢nih pristopov k obravnavi nedoloéenosti pri
modeliranju uporabnika. Izbira in uporaba primerne reSitve za modeliranje
uporabnikovega znanja z upodtevanjem nezanedljivosti pri dolo¢anju stopnje
poznavanja konceptov. Sistemati¢no smo pregledali razlicne moznosti in nagine
obravnave nedolo¢enosti in njihove aplikacije pri modeliranju uporabnika. Kot
rezultat navedenih primerjav smo za naSe potrebe pri modeliranju nezanedljivosti
znanja uporabnika izbrali pristop z mehko logiko. Znanje uporabnika smo opisali s
pomoc¢jo mehkih mnoZic, posodabljanje vrednosti znanja pa temelji na mehkih

pravilih.

Razvoj postopka prilagodljive podpore navigaciji z vstavljanjem povezav.
Vpeljali smo novo tehnologijo prilagodljive podpore navigaciji z vstavljanjem
povezav na vse relevantne enote glede na trenutno uc¢no enoto. Tak postopek je
kombinacija skrivanja in sortiranja povezav, sgj ha podlagi grafa domene in modela
uporabnika dinami¢no izbira povezave na encte, ki so najprimernejSe za nadaljevanje
in ngjbliZje (tako vsebinsko kot teZzavnostno) trenutni encti. Tako sestavljen seznam
povezav ne vkljuéuje vseh moZznih povezav iz enote (skrivanje), povezave pa so v
seznamu razvrséene po primernosti (sortiranje). Postopek se v veliki meri naslanja na
mehko predstavitev uporabnikovega poznavanja konceptov in njihove medsebojne

odvisnosti.
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* Nadrtovanje in implementacija prilagodljivega hipermedijskega sistema, Ki
uporablja postopek vstavljanja povezav na podlagi mehkega modela
uporabnika. lzdelali smo prototip hipermedijskega sistema za ucenje, Ki
implementira zgoraj navedeni postopek prilagodljivega vstavljanja povezav za
podporo pri navigaciji in modelira uporabnikovo znanje s pomocjo mehkih mnoZic in

mehkih pravil.

 Ovrednotenje razvitega sistema na testni domeni in ocena ucinkovitosti
uporabljenih prilagoditvenih tehnologij. Izdelan prototip hipermedijskega sistema
smo testirali in ovrednotili na testni u¢ni domeni. Prototip sistema je sluZil tudi kot
orodje za oceno ucinkovitosti tehnologije prilagodljivega vstavljanja povezav.
Dobljene rezultate smo primerjali z izsledki drugih raziskav s tega podrocja
Delovanje sistema smo preverili v realnem okolju pri ucenju jezika Java, kjer se je
izkazal kot ucinkovit pripomocek in enostaven za uporabo. Uporabniki, ki so
izkori&ali prilagoditvene moznosti sistema, so pri kontrolnem testu znanja dosegali v

povpregju zaokoli ¢etrtino boljSe rezultate.

 Uvedba komparativhega in kooperativnega zdruZevanja informacij modelov
uporabnikov. Pregledali smo moZnosti zdruZevanja modelov uporabnikov, predvsem
v smiglu primerjanja in sodelovanja med njimi. To sta sicer dve razli¢ni nalogi, ki pa
se po potrebi ob soc¢asni uporabi tudi dopolnjujeta. Oba nagina sta noviteti in ju pri
prilagodljivih hipermedijih Se nismo zadledili. Pri primerjavi modelov gre predvsem
za nekoliko drugaten pogled na doseZen nivo znanja. Znanje posameznega
uporabnika se ne meri ve¢ absolutno (primerjava s popolnim poznavanjem vseh
domenskih konceptov oziroma z ekspertovim znanjem), temved relativno glede na
ostale (so)uporabnike sistema. Tak natin omogoca bolj Zivljenjsko dolocanje
poznavanja domene in zastavljanje u¢nih ciljev ter hkrati nudi moznost razpoznavanja
uporabnikom teZje razumljivih u¢nih enot. Drugaten nagin pa predstavlja zdruZevanje
uporabnikov v skupine, katerih cilj je “skupinsko” poznavanje u¢ne domene. Vsak
¢lan skupine obvlada dolocen del domenskega znanja, vsi skupaj pa pokrivajo celotno
podrocje. Seveda Zelimo pri tem dose¢i ¢im manjSo redundanco znanja in tako

optimizirati ¢as uc¢enja.
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