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Raziskave strojnega ucenja so potrdile moznost, da se racunalnik na osnovi posnetkov ¢lovekovega izvajanja dolo¢ene vescine lahko
nauci izvajati to ve$€ino na podoben ali celo izboljSan nacdin. Pri tem je zelo pomembno, da omenjene metode omogocajo izgradnjo
razumljivega modela ¢lovekove ves¢ine. V prispevku obravnavamo vprasanje, ali lahko uporabimo te izsledke tudi za izbolj$anje ¢lovekove
vescine in Se zlasti za vecjo ucinkovitost procesa, v katerem ¢lovek to ves¢ino pridobiva. Predstavljeni so poskusi na podro¢ju ucenja
vodenja dinami¢nih sistemov, pokazane pa so tudi SirSe moznosti za uporabo modeliranja in optimiranja ¢lovekove ves¢ine na podrocju

izobrazevanja.
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1. Uvod

Doloc¢ena podrocja reSevanja problemov ali izvajanja nalog
zahtevajo izjemno izurjene profesionalce, od katerih ni odvisen
le napredek tehnike in druzbe, pac pa v¢asih dobesedno tudi
Cloveska Zivljenja. Zelo nazorne primere najdemo pri pilotih,
zdravnikih, manj usodne, a vendarle pomembne pa na primer
pri operaterjih na dolocenih napravah, voznikih Zerjavov, ipd.
Napredek na podrocju raunalniStva in informatike ponuja
ogromno moznosti za pomo¢ pri izvajanju tovrstnih nalog, Se
zlasti pri zagotavljanju zanesljivosti, pravilnih reakcij v izjemnih
primerih in podobno. Prav tako zanimive, a zaenrat Se veliko
manj izkoris¢ene pa so moznosti, ki jih sodobne racunalniske
metode odpirajo na podrocju poucevanja tovrstnih veséin.
Znano je, da je pot od zacetnika do dobro usposobljenega
izvajalca lahko izjemno dolga in draga, do vrhunsko
usposobljenega pa seveda Se toliko bolj. Pogosto je za razvoj
vescine potrebnih ogromno izkusenj, te pa se pridobivajo
bodisi na zelo dragih napravah (npr. posebni simulatorji
letenja, ki v vseh fizi¢nih podrobnostih posnemajo avion),
ob asistenci vrhunskih in seveda dragih ekspertov, ali pa
med bolj ali manj u¢inkovitim samostojnim spopadanjem z
realnimi situacijami, kar pa ima lahko v neoptimalnih izidih
tudi dokaj visoko ceno.

S poskusi je bilo pokazano, da ima ¢lovek vcasih
drugacno predstavo o svojem izvajanju dolo¢ene naloge, kot
pa se to pokaze iz posnetkov tega izvajanja in iz njihovih
naknadnih analiz (Urban¢i¢, Bratko, 1994). To je posledica
dejstva, da vesce izvajanje dolo¢ene naloge sCasoma postane
precej podzavestno, zaradi Cesar ga je tezko natan¢no opisati.
Vse to otezuje tudi proces poucevanja tak$ne vescine, saj je
vcasih tezko ugotoviti, kaj so poglavitne razlike med
izvajanjem posameznikov in kje lezijo kljucni razlogi za njihov

uspeh ali neuspeh. Opisi lastnega izvajanja, kot jih podajajo
ljudje sami o sebi, so tipicno zelo nenatancni, v¢asih pa celo
nekonsistentni z dejanskim dogajanjam. Zato je toliko bolj
pomembna moznost, da bi tako uciteljem kot u¢encem na
podrogjih, ki vkljuéujejo vescine, omogocili bolj zanesljiv in
sistemati¢en uvid v dejansko stanje pridobivanja
posameznikove ves¢ine. Nobena analiza ali diskusija sicer ne
more v celoti nadomestiti lastnega poskusanja in izkuSenj pri
tovrstnih opravilih, mozno pa je z njimi pospesiti proces uc¢enja
in tudi izboljsati njegove rezultate.

Omenjene tezave zelimo odpraviti z modeliranjem
¢lovekove vescine, s katerim bi v izbranem formalizmu laze
popisali bistvene znacilnosti posameznih strategij in
operativne podrobnosti izvajanja izbrane naloge. Poudarek
ni toliko v tem, da bi model znal enakovredno posnemati
posameznika pri njegovem izvajanju, kot v njegovi
transparentnosti. Za razliko od subsimboli¢nih pristopov, kot
so npr. nevronske mreze, nas tukaj zanimajo predvsem metode,
ki izrazijo pravila v ¢loveku razumljivi obliki (Michie 1995). Le
tako jih je mogoce navezati na clovekovo obstojece znanje,
jih z njim primerjati, preverjati in tako v iterativnem procesu
izboljsati ne le generirano pravilo kot model reSevanja naloge,
pac pa v tezjih primerih tudi obstojece ¢lovekovo znanje o
doloc¢enem problemu.

Na podro¢ju umetne inteligence je bilo objavljenih ve¢
Studij, ki model ¢lovekove vescine gradijo iz posnetkov
¢lovekovega izvajanja s pomocjo programov za strojno
ucenje, npr. (Michie in sod. 1990; Sammut in sod. 1992;
Urbanéi¢ in Bratko 1994). Rezultat je odlocitveno ali
regresijsko drevo, ki za razli¢na stanja sistema prepisuje
kontrolne akcije. Tak$no drevo posnema izvajanje, zajeto v
posnetkih, ki so sluzili kot vir u¢nih primerov. Podrobnejsa
predstavitev in analiza tovrstnih $tudij je bila objavljena v
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¢lanku (Bratko in Urban¢i¢ 1997), €lanek z bistveno izboljsavo
metode, ki uposSteva tudi kvalitativne vidike strategije, pa sta
objavila Suc in Bratko (2000).

V nadaljevanju najprej navajamo vrste znanja in vanje
umestimo ves¢ino kot poseben primer. Sledi opis znacilnosti
ucenja vescine, kot so bile spoznane v vec serijah poskusov
ucenja vodenja ra¢unalniskega simulatorja in fizicnega modela
zerjava. Zakljucki izvedenih poskusov so izhodiS¢e za razpravo
o moznostih §irSe uporabe v izobrazevanju s posebnim
poudarkom na Se odprtih raziskovalnih vprasanjih.

2. 0 vrstah znanja

V vsakdanjem zivljenju uporabljamo besedo znanje v zelo
$irokem smislu. Ze beZen razmislek pokaZe, da je njen pomen
v resnici veCplasten. Tako npr. re€emo, da Vasja zna voziti
kolo, da Iztok zna prepricati brata, da mu posodi kolo, da Sta$
zna popraviti kolo in razloziti, kako deluje. Podobno Strnad
(1993) v razpravi o znanju, ki ga uporablja raziskovalec v fiziki,
ugotavlja: »Znanje te vrste ima vec plasti, ki se pokazejo, ko
ga uporabimo v enakih okolis¢inah, v spremenjenih
okolis¢inah, samostojno v novih okoli§¢inah in zvezah,
povezemo z znanjem z drugih obmocij, vgradimo pregled nad
celoto in v razumevanje celote ali celo ustvarimo novo
znanje.«

Klasi¢na znanost in filozofija sta se ukvarjali izklju¢no s
propozicionalnim znanjem (t.j. znanjem, za katerega imamo
propozicionalni opis; misli torej izrazamo s stavki). Klasi¢na
definicija propozicionalnega znanja, ki jo je vpeljal ze Platon,
vsebuje tri nujne in skupaj zadostne pogoje: utemeljenost,
resnico in prepricanje. Na kratko, propozicionalno znanje je
utemeljeno resni¢no prepri¢anje. Znanost deluje na
intersubjektivnem nivoju, zato z utemeljenostjo mislimo
navezavo na temeljna dejstva, ki jih priznava znanstvena
skupnost. Utemeljitve so torej razlage, ki jih sprejemamo zato,
ker povezujejo spoznano z osnovnimi spoznanji (najvisji
zakoni, temeljna dejstva, odlo¢ilni razlogi ipd.) na nekem
podro¢ju (Ule 1992).

Seveda se v znanosti in izobrazevanju ne ukvarjamo samo
s sistemati¢no in metodi¢no pojasnitvijo pojavov, vsekakor
pa je to tisti cilj, ki omogoca doseganje ostalih ciljev, npr.
resevanje problemov, ki jih ljudem zastavlja narava, ¢loveska
druzba, tehnika ipd. (Ule 1992). Pri tem so pomembni tudi
odgovori na vprasanja »kaj« in »kako«, ¢eprav z njimi ne
dosezemo sistemati¢ne povezave s celoto znanja. Tako npr.
Ryle (1978) na podlagi prepri¢anja, da vsega znanja ne moremo
zaobjeti s pojmom propozicionalnega znanja, razlikuje med
»vedeti da« (angl. knowing that) in »vedeti kako« (angl.
knowing how).

Vsakdo je Ze kdaj obstal pred mojstrstvom ¢loveka, ki se
je v doloéeni veséini izuril do popolnosti. Ostrmimo nad tem,
kako vrhunski $portnik obvlada svoje telo. Obcudujemo
natan¢nost in hitrost, s katero vrhunski voznik obvlada svoje
vozilo. Ce bi ga vprasali, kako to poéne, bi najverjetneje dobili
odgovor, da so bistvene izkusnje. Ugotovili bi, da se
marsikatere od svojih reakcij sploh ne zaveda, Se manj pa jih
znarazloziti. Gre za vescino, ki je operativna in jo je mogoce
pokazati oziroma opazovati, zelo tezko pa jo je natancno
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opisati. Zato je tovrstno znanje tezko prenosljivo in zelo
zahtevno za poucevanje. Kot prepoznavno geslo veséine bi
lahko izbrali »know how«, za njeno zunanjo manifestacijo pa
»show how« (Michie 1986), saj je oitno tovrstno znanje
veliko laze manifestirati s prikazom primerov kot pa podati
njegov besedni opis.

Sc¢asoma ¢lovek ob ponavljajodem se reSevanju dolocene
naloge razvije na¢in ravnanja, ki se je izkazal za uspesnega.
Spreminja ga samo, ¢e ga v to prisilijo nove okolis¢ine. Ce ga
uspemo opisati, dobimo strategijo in s tem tudi dolocen
vpogled v prej netransparentno vescino. Pridobimo pa tudi
doloceno stopnjo prenosljivosti in s tem moznost, da morda
skrajSamo in olajSamo ucenje tistim, ki se v ve$¢ini Sele urijo.

3. UcCenje veséine

Na Institutu Jozef Stefan smo izvedli ve¢ serij poskusov z
ucenjem vescine, v katerih so skupine prostovoljcev razvijale
ves¢ino rocnega vodenja dinamicnega sistema. V
nadaljevanju opisujemo tiste, pri katerih je bil poudarek na
opazovanju poteka ¢lovekovega samostojnega ucenja in na
vplivu, ki ga ima na ta proces posredovanje informacij o
uspesnih strategijah, ki so jih za isto nalogo razvili drugi. Ob
dejstvu, da je mozno na podlagi posnetkov izvajanja in na
podlagi drugih prijemov (anketiranje, vizualizacija) priti do
modela ves¢ine, nas zanima vprasSanje, ali je mozno model
uspesnega izvajanja enostavno predati u¢encu in pricakovati
uspeh tudi od njega?

3.1 Ucenje vodenja racunalniSkega simulatorja

Skupina Sestih prostovoljcev se je ucila ro¢no voditi
ra¢unalniS§ki simulator Zerjava s pojavno obliko, ki je
spominjala na racunalnisko igrico in ni dajala informacije o
tem, za kateri dinamic¢ni sistem gre. Na zaslonu so se podobno
kot na merilnih instrumentih prikazovale le sprotne vrednosti
posameznih fizikalnih spremenljivk in tudi naloga je bila
izrazena s ciljnimi vrednostmi vseh Sestih spremenljivk, do
katerih je bilo potrebno pripeljati sistem v ¢im krajSem moznem
¢asu. To je mogoce s pritikanjem na tipke —, ®, - in Z, ki
vplivajo na spremembe ustreznih kontrolnih spremenljivk. Ce
je vnaprej dolo¢en ¢as potekel pred uspesnim zaklju¢kom
naloge ali e je katerakoli od spremenljivk padla izven vnaprej
dolocenega obmocja vrednosti, je bil poskus prekinjen in
oznacen kot neuspesen. Celoten proces uéenja je bil posnet
na rac¢unalnis$ke datoteke, ki so podrobno zabelezile potek
vsakega poskusa vklju¢no z vsemi kontrolnimi posegi
posameznika.

Prostovoljci so se v prvi fazi u€ili popolnoma samostojno,
le z lastnim poskuSanjem, brez medsebojne komunikacije in
tudi brez vsakih vnaprej$njih napotkov ucitelja. Vsak je imel
na razpolago 200 poskusov za ucenje. Temu je sledila
diskusija z analizo naucenih strategij in izmenjavo izkuSenyj,
zatem pa smo z dodatnimi 50 poskusi Zeleli preveriti u¢inek
tako dobljenih spoznanj in napotkov.

Vseh Sest oseb je v prvih 200 poskusih uspelo obvladati
nalogo, vendar so bile med njimi zelo velike razlike tako v
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hitrosti ucenja kot v strategiji, zanesljivosti in hitrosti
naucenega vodenja sistema. Nekateri so se nagibali k hitremu,
a nezanesljivemu vodenju, drugi pa so izvajali nalogo bolj
konzervativno, pocasneje, a veliko bolj zanesljivo.

Razli¢ni vidiki uéenja vkljucno s pri¢evanji prostovoljcev
in grafiénimi prikazi tipi¢nih potekov ucenja so natan¢no
opisani v (Urbanc¢i¢ 1994). Rezultat, ki je najbolj pritegnil
pozornost in tudi spodbudil nadaljnje raziskave, se nanasa
prav na u¢inke, ki jih je imela izmenjava izkusenj na izvajanje
v dodatnih 50 poskusih. Na zelo nazoren nacin je bilo
pokazano, da so po diskusiji opazno izboljsale izvajanje le
osebe, ki so ze pred tem dosegle doloc¢eno raven na podlagi
lastnega poskusanja in so prejete konkretne informacije lahko
aplicirale na svoj nepopoln, a v bistvenih potezah pravilen
nacin izvajanja. Le-tega so na podlagi prejetih informacij
uspele v dolo¢enih podrobnostih spremeniti in tako izboljSati
rezultat, torej izvesti nalogo v krajSem ¢asu. Ena od njih je ¢as
izboljsala za celih 24.85%. Osebe, ki pred razpravo $e niso
dovolj obvladale naloge, si tudi z besednimi navodili niso
uspele pomagati. Ker je naloga pretezno senzori¢na in
motori¢na, navodila pa na povsem drugem, besednem nivoju,
pride do tezav, e zelimo na podlagi navodil dejansko
posnemati izvajanje nekoga drugega. Ena od oseb celo poroca
o zmedi, ki jo je zacutila v poskusu sinteze navodil z njenim
lastnim nacinom vodenja. MozZna razlaga bi bila tudi, da so
osebe po dolo¢enem Casu »ujete« v svoj naéin izvajanja, ki
ga je véasih zelo tezko spremeniti. To bi lahko bil tudi razlog,
da ni bilo opaziti izrazitega (a preverjeno Se moznega) napredka
pri nekaterih osebah, ki so Ze prej dosegale dobre rezultate.

3.2 Ucenje vodenja fizicnega modela zerjava

Skupina Sestih prostovoljcev je imela nalogo, da se s
poskusanjem nauci voditi laboratorijsko napravo — fizi¢ni
model Zerjava. Naprava ima Sest senzorjev in krmilno
elektroniko. Voditi jo je mozno s programom na racunalniku
ali pa ro¢no preko tipkovnice in sicer tako, da sprozamo
naslednje akcije: premikaj vozicek v levo, premikaj vozicek v
desno, dvigaj breme, spuscaj breme, prekini trenutno akcijo.
Konkretna naloga vsakega posameznika je bila, da se nauci
breme premakniti iz zacetnega v konéni polozaj, pred tem ga
Se dvigniti na doloceno visino, ga zanihati za kot najmanj 6
stopinj in potem iznihati tako, da amplituda ne presega ene
stopinje. Nalogo je potrebno izvesti v ¢im krajSem ¢asu, hkrati
pa paziti, da ne pride do trka. Ce je dolocen &as iztekel pred
zakljuc¢kom naloge ali Ce je prislo do trka, se poskus oznaci
kot neuspesen.

Prostovoljci so se tudi v tem poskusu v prvi fazi ucili
samostojno, torej z lastnim posku$anjem in brez medsebojne
komunikacije. Vsak je imel na razpolago 60 poskusov za u¢enje
in potem 10 »instruktorskih« poskusov, v katerih naj ne bi
eksperimentirali, pa¢ pa ¢im lepSe prikazali svoj nacin vodenja.
Tej fazi je sledila diskusija z analizo naucenih strategij in
izmenjavo izkuSenj, zatem pa smo z dodatnimi 20 poskusi
zeleli preveriti u¢inek tako dobljenih spoznanj in napotkov.

Na podlagi izku$nje iz zgodnejsih poskusov, ki je
pokazala, da ljudje z veliko tezavo in z razmeroma majhno
natanénostjo, v€asih pa celo na podlagi zmotnih preprican;j
opisujemo svoje lastno izvajanje naloge z besedami, smo se

v tem primeru odlo¢ili diskusijo nasloniti na vizualno
predstavitev osnovnih znacilnosti uporabljene strategije ter
jo le izjemoma dopolniti s kvantitativnimi informacijami. To je
omogocilo precej hitrej$o analizo in ugotavljanje bistvenih
podobnosti oziroma razlik med izvajanjem posameznikov ter
ugotavljanje skupnih kvalitativnih znacilnosti izvajanja tistih,
ki so bili pri vodenju uspesne;jsi.

Najvecje razlike v poteku ucenja so se pojavile pri tem,
kako hitro je posameznik obvladal nalogo. Sami so to opisali
kot trenutek, ko ves, da bos od takrat naprej izvajal poskuse
praviloma uspesno. Razli¢na je bila tudi hitrost izboljSevanja
izvajanja, pri cemer hitrost izboljSevanja ni nujno povezanass
hitrostjo ucenja na zacetku. Tudi ¢e je posameznik hitro
osvojil tehniko, to $e ni pomenilo, da jo bo tudi hitro
izboljSeval. Nasprotno je oseba, ki je tehniko osvojila relativno
pozno, kasneje rezultate zelo izbolj$ala in dosegla tudi najvisjo
zanesljivost izvajanja. Tudi v tem nizu poskusov so nekateri
po diskusiji opazno napredovali, tako je npr. ena oseba
izboljsala ¢as za 13.5%, ena pa celo za 20%. Ponovno pa je
prislo tudi do pojava, ko oseba ni uspela dovolj spremeniti
izvajanja, da bi prislo do izboljSanja. Sama pojav opisuje z
besedami »Ocitno sem preve¢ naravnan na to strategijo« in
potrjuje hipotezo, ki smo jo postavili Ze ob prvem nizu
poskusov. Podrobnejsi opis poskusov in rezultatov je
dosegljivv (Urbancic in sod. 1998).

4. Kako izboljsati u€inkovitost ucenja

Opisane rezultate lahko strnemo v misel, da je mozno na
ucinkovitost ucenja vescine bistveno vplivati, Ce
upostevamo, v katerem trenutku je uceca se oseba ze zrela za
dolocen napotek. Prezgodnji poseg ucitelja lahko zgresi svoj
namen, ker ga ucenec Se ni sposoben sprejeti in upostevati.
Prepozen poseg sicer ni nujno neuspesen, vendar pa terja od
uceCe se osebe dodaten napor, da se najprej oddalji od
svojega nacina, ki se ga je medtem Ze dodobra oprijela, in ga
nadomesti z drugacnim.

V vsakem primeru ne zados¢a, da u¢encu opiSemo model
uspesnega izvajanja in pri¢akujemo, da ga bo prej ali slej
osvojil. Potrebno se je poglobiti tudi v njegovo trenutno
razumevanje problematike in trenutno strategijo reSevanja
naloge. Je v grobem pravilna, a nepopolna? Je napacna v
kaksni od bistvenih potez? Pri dolo¢enih nalogah pride v
postev tudi vprasanje, ali je kljub razlikam med njo in strategijo
ucitelja morda inovativna in perspektivna, Ceprav Se ne
popolnoma razvita in dodelana? Posamezniku lahko resni¢no
pomaga ne le model uciteljevega izvajanja naloge, pa¢ pa
primerjava med modelom uciteljevega in trenutnim modelom
ucencevega izvajanja ter na podlagi te primerjave generiran
pravi nasvet ob pravem ¢asu. To kaze na moZnost uporabe
modeliranja ¢lovekove ves€ine v precej SirSem smislu, kot je
bilo zaslediti doslej. Medtem ko se vec€ina Ze omenjenih §tudij
uporabe strojnega ucenja za modeliranje ves¢ine osredotoca
na posnemanje uspesnih izvajalcev in v redkih primerih Se na
razumevanje njihove strategije, menimo, da bi bilo za uspe$no
pomo¢ ljudem pri u€enju smiselno generirati tudi model
trenutnega razumevanja oziroma stanja ves¢ine pri ucencu.
Ta naloga zahteva primerno konceptualizacijo v vsakem
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posameznem primeru, doloCanje pravega trenutka za posnetek
stanja ucenceve vescine, dolocitev prioritet oziroma
primernega vrstnega reda korakov, ki uc¢inkovito pripeljejo
do Zelenega rezultata, ¢im hitrejSe opaZanje pojavov, ki u¢enca
oddaljujejo od uspeha in Se veliko drugih vprasanj, ki so izziv
za raziskave strojnega ucéenja in sicer oddaljen, a ne
neuresnié¢ljiv obet za ucinkovitejse in uspesnejse clovekovo
ucenje vescine.
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