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Abstrakt

Diplomova prace je vénovana tématu
adaptivniho uceni. Systémy adaptivniho
uceni, tzv. Inteligentni vyukové systémy
(Intelligent tutor systems), nabyvaji na
vyznamu s rostoucim mnozstvim interak-
tivniho, elektronického, nebo pfimo online
vyukového obsahu. Inteligentni vyukové
systémy umoznuji vyrazné vyssi individu-
alizaci vyuky oproti klasickému modelu
trida - ucitel. Pouziti systému prinasi efek-
tivnéjsi vyuziti casu studenta, pro kterého
jsou systémem individudlné vybrany ta-
kové ¢innosti, které efektivné vedou k po-
zadovanym cilim. Ucitel pTi vyuziti sys-
tému ziskd vice casu na feseni individual-
nich problémi studenti.

V préaci je poskytnut rdmcovy piehled
moznosti inteligentnich vyukovych sys-
tému a jejich moznych cili. Déle také
prehled metod vyuzivanych v téchto systé-
mech. Podrobné je popsdna moznost vyu-
ziti zpétnovazebniho uceni (reinforcement
learning), konkrétné algoritmu Dvojitého
Q-uceni (Double Q-learning). V praci je
predstaveno schéma ¢innosti systému a
vSechny jeho potrebné Césti.

Funkénost byla ovérena vyuzitim simulo-
vanych dat, a to z divodu nedostatku dat
realnych. Pro simulaci dat je v praci na-
vrzen model studenta, tilohy a pokusu o
feseni, umoznujici zahrnuti miniméalniho
c¢asu potiebného pro uspésné vyreseni
ulohy. Spusténim ITS na simulovanych
datech byla ovérena funkcénost systému.
Pri pldnovaném nastaveni systému bylo
pozorovano neocekavané chovani, které
upozornilo na dilezitost dikladné zvolené
funkce odmény. Po vhodnéjsim nastaveni
funkce odmény vykazoval systém zlepseni
vykonu simulovanych studentt o priblizné
25% pri velikosti tréninkovych dat v niz-
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kych tisicich studentt a téméi 50% zlep-
Seni pri velikosti tréninkovych dat v niz-
kych desetitisicich studentti.

Klicova slova: Q, uceni, inteligentni,
vyukovy, systém, i3t, geometrické,
transformace
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Abstract

The thesis is dedicated to the topic
of adaptive learning. Adaptive learn-
ing systems called Intelligent tutor sys-
tems are becoming increasingly important
with the growing amount of interactive,
electronic and even online learning con-
tent. Intelligent tutoring systems allow
for significantly more individualised learn-
ing compared to the classroom-teacher
model. The use of the system results in
a more efficient use of the student’s time,
for whom activities are individually se-
lected by the system, that effectively lead
to the desired goals. Using the system
gives the teacher more time to solve indi-
vidual students issues. Other information,
which this thesis is only very marginally
concerned with obtaining, may be infor-
mation about student performance and
activity and information about the tasks,
e.g. their difficulty, warnings about inap-
propriately worded tasks, etc.

This paper provides a framework overview
of the capabilities of Intelligent tutoring
systems and their possible goals. It also
provides an overview of the methods used
in these systems. The possibility of us-
ing reinforcement learning, specifically the
Double Q-learning algorithm, is described
in detail. A flowchart of the system and
all its necessary parts are presented. Sim-
ulated data is used to verify the function-
ality, due to the lack of real data.

To simulate the data, a model of the stu-
dent, the task and the attempted solution
is proposed in the thesis, allowing the
inclusion of the minimum time needed
to successfully solve the task. By run-
ning the ITS on simulated data, the func-
tionality of the system was verified. Un-
expected behavior was observed during

the scheduled system setup, which high-
lighted the importance of a carefully cho-
sen reward function. After adjusting the
reward function more appropriately, the
system showed approximately 25% im-
provement in simulated student perfor-
mance for training data sizes in the low
thousands of students and nearly 50% im-
provement for training data sizes in the
low tens of thousands of students.

Keywords: Q, learning, inteligent, tutor,
system, i3t, geometrical, transformation

Title translation: Adaptive learning in
I3T software for education of geometric
transformations
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Kapitola 1

Uvod

Tématem diplomové prace je vytvoreni tzv. Inteligentniho vyukového systému
(Intelligent tutor system, ITS). Podstatou tohoto systému je adaptivné, na za-
kladé interakce s uzivatelem, obvykle studentem, v redlném c¢ase vyhodnocovat
uspésnost studenta. Dle tispésnosti studenta jsou systémem vybirany takové
ulohy k vyreseni, které nejlépe splni zadany cil ITS. Jedné se tedy o pocita-
¢ové adaptivni procvicovani (computerized adaptive practice), kdy je obvykle
cilem zlepsit co nejefektivnéji znalosti studenta. Podobné, avsak netrividlné
odlisné téma je pocitacové adaptivni testovani (computerized adaptive testing),
kterym se tato prace nezabyva. [Papl5]. ITS zpracovavd velké mnozstvi dat o
interakcich studentti, s vyukovym systémem, ke kterému je I'TS pripojen. ITS
umoznuje uciteli eliminovat opakujici se ikkony, napf. opravovani iikoli. Déle
muze poskytovat informace o problematickych tlohach ¢i studentech a pomoci
tak zamérit ucitelovu pozornost na mista, kde muze nejefektivnéji studenttium
pomoci. V nékterych systémech, jako napi. Duolingo'| je ITS vyuzivan jako
tiplny, nebo prinejmensim hlavni nastroj pro vedeni studenta. [Rih17] Svym
efektem podobny systém je tématem této prace. PTi jeho vyuziti by mélo byt
mozné automatizovat nékteré c¢asti ucitelovi prace a zefektivnit tak vyuziti
¢asu nejen ucitele, ale i studentu.

Jak zminuje také autor [Papl5], pozitivni vliv podobnych systému na vykon
studentu ukézali ve svych pracich napt. [BDK13] ¢ [KBO0S]. Jiz pouhd inter-
aktivita systému a poskytovani rychlé zpétné vazby a porovnani vykonu s
ostatnimi studenty mé pozitivni vliv [BKRIOS].

"https://www.duolingo.com/



1. Uvod

B 11 Terminologie

Pro snazsi porozuméni textu prace jsou v této kapitole vysvétleny pojmy,
které jsou napri¢ praci pouzivany:

B Student je uzivatel, ktery resi tlohy v I3T u kterych je zaznamenévano
vyreseni tlohy, pripadné dalsi iidaje jako napr. ¢as potrebny pro vyreseni.

m Ucitel je uzivatel, ktery analyzuje vysledky studentti v I3T, pripadné
vytvari tlohy, které studenti fesi.

® Téma (knowledge component, KC) je oblast znalosti nebo dovednosti,
se kterou ITS pracuje. Student méa prirfazenu hodnotu jeho dovednosti v
tématu. Uloha mé piifazenu hodnotu obtiZnosti v tématu. Piikladem
muze byt ,sc¢itani“.

m Uloha (item) je tikol, uréeny k vyteseni studentem. Nap¥. ,7 + 3 =7¢

®m Otazka (question) je konkrétni realizace tlohy predstavena studentovi.
Piiklad tlohy vyse je vlastné také otdzkou - tloha je idea secteni ¢isla
sedm a ¢isla tri. Na tuto tlohu se lze zeptat mnoha riznymi otazkami
napr. formou matematického zapisu ,,7 + 3 =7, nebo slovné ,Kolik je
sedm plus t7i?“. Odpovéd je mozné pozadovat napr. ¢iselnou hodnotu,
vybérem z moznych odpovédi, spravnym rozmisténim obrazka a pod.
Riizné moznosti zadani odpovédi jsou také zptisob jak predlozit jednu
tlohu pomoci vice riznych otazek.

® Pokus (attempt) je proces od zobrazeni otazky studentovi po jeji ispésné
¢i netispésné vyteseni, tedy odeslani odpovédi, pripadné zanechani feseni.

B Napovéda je pripravena informace, kterd je ve zvoleny moment zobra-
zena studentovi s cilem pomoci mu k vyfeseni otazky.

Poznamka: ,Uloha“ a ,otdzka“ mohou byt zaménovany a obvykle tato
zdména nemd vliv na vyznam sdéleni. V mistech, kde je nutné tyto pojmy
rozliSovat je tato informace explicitné zminéna.

B 12 co je to tutor systém

Inteligentni tutor systém (Intelligent tutoring system, ITS) je pocitacovy pro-
gram, ktery pracuje v redlném ¢ase s daty z vyukového systému (VS). Vyukovy

2



1.2. Co je to tutor systém

systém je prostredi, ve kterém jsou studentiim nabizeny dlohy pro vyresSeni.
Cilem pouziti ITS je pfizptsobeni VS se zamérenim na individualizaci vyuky
a procesu uceni studenta. Pro studenta pouziti ITS obvykle znamena reseni
uloh odpovidajicich jeho znalostem a dovednostem, bez nutnosti takové tlohy
vyhledévat. Pfimérenost obtiznosti uloh je dle [Jar07] dulezitd pro motivaci
studenti. Pro ucitele systém prinasi moznost analyzy vysledku studenti,
odhaleni téch, kteri potrebuji s tématem pomoci, piipadné identifikaci cvi-
¢eni, ve kterych studenti ¢asto chybuji, nebo vykazuji neobvyklé chovani. Na
zakladé dat z I'TS mohou tvirci vyukovych kurzt upravovat strukturu kurzt
¢i evaluaci studentu [JarQ7].

Stejné jako existuje mnoho vyukovych systémii pro nejriznéjsi témata napft.
algebra, geometrie, zemépis, anatomie, algoritmizace, ..., lisi se ruzné I'TS
vstupnimi daty, kterd zpracovavaji. Dale se lisi informace, které poskytuji
uciteli ¢i studentovi. A také maji razné cile, které by, v pripadé tspésného
nasazeni I'TS, mély byt dosazeny. ITS je obvykle tizce svazan s tématem, kte-
rym se zabyva VS ke kterému je pripojen. Predstaveni moznosti jak vytvorit
ITS, ktery je vice obecny a lze jej pouzit v riznych VS, je jednim z vysledku
této prace.

V ramci I'TS jsou obvykle informace ¢i ilohy pevné strukturoviny napft.
ucitelem nebo expertem v oboru a studentovi jsou predkladany na zakladé
jeho vysledkii na predchozich tlohach bud v rychlejsim nebo volnéjsim tempu.
Vysledkem této préace je vytvoreni jiného typu ITS, nez je ITS s pevnou
strukturou uloh. Praktickou casti této prace je ITS, ve kterém je vhodné
potadi dloh generovano systémem na zakladé vysledki pfedchozich studentt
na téchto tlohach. Vyhoda tohoto piistupu spoc¢iva napt. v moznosti snadného
pridani nové dlohy, kdy ji ucitel pouze vytvorii a pridd do seznamu vsech tloh.
Zarazeni ulohy na vhodné misto probéhne automaticky v ramci béhu systému.
Déle tento pristup eliminuje potencialni ucitelovo zkresleni pii organizaci
jednotlivych tloh.

ITS sestava ze dvou programovych smycek. Vnitini smycky (Inner loop) a
vnéjsi smycky (Outer loop) [Van06]. Vnitini smycka je uréena k napoméahani
studentovi pii feSeni aktudlni ilohy. V ramci vnitini smycky mtze byt stu-
dentovi zobrazovan jeho postup tlohou a splnéné diléi tlohy. Také miize byt
studentovi zobrazovana napovéda. Vnitini smycce neni v této praci vénovana
pozornost. Vnéjsi smycka je ur¢ena k vybéru tlohy, kterou bude student Tesit.
Vnéjsi smycka je hlavnim pfedmétem této prace.
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1. Uvod

B 1.3 Struené predstaveni vyukového nastroje 13T

Interaktivni ndstroj pro vyuku transformaci (Interactive Tool for Teaching
Transformations, I3T) je softwarovy nastroj pro vyuku geometrickych trans-
formaci spolu s jejich maticovou reprezentaci.

Hlavni ¢ast 13T je tvorena dvéma okny - Oknem 3D scény a oknem Pracovni
plochy. V okné Pracovni plochy vytvaii uzivatel graf scény |1.1L Graf scény je
grafickd reprezentace vypocetniho grafu typu DAGP, ve které jsou vrcholy
tvoreny moduly pro zobrazované objekty a pro maticové reprezentace geome-
trickych transformaci. Hrany poté reprezentuji presun hodnot mezi moduly.
Uzivatel mtze v Pracovni plose ménit polohu téchto modulti a vzajemné je
v ramci pripustnych operaci propojovat. Tim na objekty aplikuje geomet-
pro maticové operace jako s¢itani, inverzni matice apod. Déale také moduly
reprezentujici kameru, automaticky generator hodnot a dalsi.

V okné 3D scény je zobrazen obraz objektu v 3D prostoru. Objekt ma pozici
a tvar dané aplikovanymi geometrickymi transformacemi z grafu scény na
Pracovni plose. Interakce uzivatele je mozna jak s oknem Pracovni plochy,
tak s oknem 3D scény. Vysledek této interakce je mezi okny v realném case
oboustranné prenasen a student tak okamzité vidi efekt operace, kterou pro-
vedl.

Na Pracovni plose uzivatel interaktivné méni graf scény. Propojuje ¢i rozpojuje
jednotlivé moduly, a tim urcuje, jaké geometrické transformace jsou apliko-
vany. Hodnoty v maticovém vyjadieni geometrickych transformaci mtze v
jednotlivych modulech plynule ménit. Témito akcemi je upravovana vyslednd
geometricka transformace aplikovand na objekt, ktery v redlném case méni v
okné 3D scény svou pozici, polohu, pripadné tvar.

V okné 3D scény ma uzivatel moznost interaktivné ménit pozici scény, respek-
tive hodnoty parametr hlavni kamery. Obraz hlavni kamery je obsahem okna
3D scény. Zménou hodnot parametra této kamery tedy umoznuje sledovat
scénu z ruznych 1hla a vzdalenosti. Déale je také mozné vyuzit tzv. mani-
puldtort, pri jejichz zapnuti je mozné graficky ,tahat® za ¢asti vybraného
objektu a tim v redlném case ménit plynule jeho pozici, polohu nebo tvar.
Takto ménéné vlastnosti objektu jsou, opét v redlném case, promitnuty do
hodnot v maticové reprezentaci grafu scény v Pracovni plose. [FMFT18]

Soucasti I3T je také tzv. Logger , ktery umoznuje zaznamenavat ¢innost
uzivatele. Takovymi ¢innostmi mize byt napiiklad vyplinovani hodnot nebo
pridavani ¢i mazani moduli, ale také pohyb a klikani mysi. Dalsi zazname-
natelnou udélosti je spusténi a dale splnéni tlohy v tutoridlu, respektive
samostatné spusténé tlohy. Zaznamy udalosti tykajici se tispésného ¢i net-

2Orientovany acyklicky graf (Directed acyclic graph, DAG) mé, orientované hrany, které
netvoii cyklus, pokud je brana v ivahu jejich orientace, ale mohou tvotit cyklus, pokud
orientace hran v ivahu brana neni.



1.4. Zaméreni inteligentniho vyukového systému v programu 13T

Obrazek 1.1: Okno Pracovni plochy (Workspace) v I3T. Obrazek zobrazuje
jednoduchy graf scény se tfemi objekty, respektive modely (ve zlutych uzlech)
a péti transformacemi (ve hnédych uzlech). Zobrazeni tohoto grafu v okné 3D
scény muzeme vidét na Obrazku Spodnf krychle (Zluty modul vpravo dole)
je transformovana zvétsenim (hnédy modul uprostfed dole) a posunutim (hnédy
modul vlevo). Prostiedni krychle (prostiedni zluty modul) je oproti spodn{ krychli
posunutd (druhy hnédy modul zleva) a také rotovand (hnédy modul vpravo,
uprostied na vysku). Model kachnicky (zluty modul nahofe) je oproti prostfedni
krychli posunut (vrchni hnédy modul). Popsané ndvaznosti jsou reprezentoviny
modrozelenymi spojnicemi moduli.

spésného plnéni dloh studentem a casu, ktery student tloze vénoval, jsou
zpracovavany doplinkem vytvorenym v této praci. Na zakladé informaci o
splnéni tlohy a stravené dobé je vysledek studenta ohodnocen. Cilem ITS je
predlozit studentovi tlohy v takovém poradi, pfi kterém dosdhne student co
nejlepsiho celkového hodnoceni pro vSechny tlohy.

B 1.4 zZaméeni inteligentniho vyukového systému v
programu 13T

Inteligentni vyukovy systém (Intelligent tutor system, ITS) vyvijeny v rdmci
této prace ma dva cile.

Hlavnim cilem je individualizace prace studenta a zefektivnéni prace studenta
i ucitele s I3T. Student, u kterého je predpoklad neznalosti tématu geomet-
rickych transformaci a vsech moznosti 13T, bude diky doplitku schopen s I3T
pracovat samostatné. Samostatné pracovat znamend fesit pripravené tlohy v
efektivnim poradi, bez nutnosti vybéru tloh ucitelem ¢i expertem. Vyznam
pojmu ,efektivni poradi®“ je zdvisly na zvoleném kriteriu V této praci
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1. Uvod

Scene View

Obrazek 1.2: Okno 3D scény v I3T. Na obrizku vidime vysledek grafu scény
zobrazeného na Obrazku Spodni krychle je posunuta a zvétsena. Prostfedni
krychle je posunuta oproti spodni krychli a rotovana. Kachnicka je posunuta
oproti prostiedni krychli.

bylo zvoleno kriterium ,Nalézt pro kazdého studenta na zakladé jeho
dosavadnich odpovédi takové poradi tuloh, které povede k tuspés-
nému splnéni vsech dloh v co nejkratsim case“. Z pohledu ucitele
doplnék umoznuje ponechat kazdého studenta pracovat samostatné. Ucitel
tak ziskd prostor pro pomoc studenttim s pochopenim individualnich konkrét-
nich problémi, na které studenti pti feseni uloh narazi. Pfi vytvoreni nové
tlohy ucitelem je tato tloha v ITS automaticky zarazena mezi ostatni tlohy,
bez nutnosti specifikovat téma a obtiznost Glohy. Zarazeni tlohy probiha na
zékladé vysledkl studentii v této tloze. Ucitel tedy nemusi zastavat expertni
roli a zarazovat dlohu mezi jiz existujici. Tato ¢ast I'TS se nazyva ,,vnéjsi
smycka ‘3|

Zminény cil je také formulovan v hlavni hypotéze prace a to ve znéni: Student
se uci nové dovednosti a znalosti rychleji, nez pri prochazeni tloh
dle svého uvazeni nebo prochazenim na zikladé pevné stanoveného
prichodu.

Vedlejsimi efekty, které jsou v praci popsany jen povrchné jsou: Mozné analyza
tématu geometrickych transformaci. Doplnék umoznuje zobrazit, jaké poradi
dil¢ich témat (translace, rotace, zmény velikosti, a pod.) je pro uzivatele
nejvhodnéjsi. Dale analyza nabizenych tloh, u kterych lze odhalit, kterd diléi
témata jsou ulohami (ne)dostateéné pokryta, pripadné odhalit nevhodné ¢i

3V ramci ITS existuje také ,vnitin{ smycka, které neni v této praci vénovana pozornost
a kterd souvisi se sledovanim ¢innosti studenta pfi feSeni tlohy a napt. poskytnuti ndpovédy.
Vzhledem ke komplexnosti vétsiny tloh v I3T, mnozstvi jednotlivych mezikroka, které
je potfeba pro splnéni dlohy vykonat a velké sifi tématu geometrickych transformaci, by
mohla byt vnitini smycka pfinosnym tématem navazujici prace zamérené na I'TS v I3T
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1.5. Prizplisobeni zaméreni prace okolnostem

chybné formulovanou tlohu, u které studenti vykazuji neobvyklé vysledky.
Déle je také mozna analyza studentti, u kterych 1ze modelovat tiroven dosazené
znalosti ¢i dovednosti ve vztahu k jednotlivym dilé¢im tématim.

B 15 Prizptisobeni zaméreni prace okolnostem

Pfi navrhu zadéni této prace nebyl program I3T{ hotov. Na tvorbé nového
I3T vsak pracovala pomérné velkd, Sesticlenna skupina studentt a studentek
a byl tedy opravnény predpoklad, Ze se program podarii dokoncit dostatecné
rychle. V pripadé véasného dokonéeni by byl program I3T intenzivné vyuzivan
v rdmci vyuky na Katedre pocitacové grafiky a interakce. V takovou chvili
by existovala skupina studentii o velikosti fadové vyssich desitek az nizsich
stovek, ktera by I3T pravidelné vyuzivala a bylo by tedy mozné namérit
znacné mnozstvi dat.

Bohuzel, skupina pracujici na vyvoji I3T se v pribéhu prace ,rozpadla“ a
vyvoj I3T se tim velmi zpomalil. S vidinou dokonceni alespon zakladni funkci-
onality pred zacatkem semestru, se pozornost autora této prace, po domluveé
s vedoucim prace, pfesunula na vyvoj GUI programu I3T. Vysledkem bylo
vytvoreni knihovny DIWNE popsané v priloze |A.2| této prace. Implementace
knihovny DIWNE byl pro autora naro¢ny proces, viz Pfilohu |A.2, ktery zabral
mnoho casu. Funkéni Editor grafii je vSak nezbytné nutnou soucasti programu
I3T a proto bylo nutné tento editor vytvorit. Bez editoru by nebylo mozné,
ani teoreticky namérit data pri vyuzivani I3T studenty, nebot bez editoru
by nebylo mozné 13T vyuzivat. Bohuzel, jednotlivé ¢asti programu I3T jsou
vzajemné Uzce provazany a zprovoznéni zakladni funkcionality se ukéazalo
jako obdobné naro¢né, jako zprovoznéni celého programu. Pro smysluplné
uzivatelské vyuziti I3T, pri které by bylo mozné provadét méreni potfebna
pro tuto praci, musi byt funkéni vSechny ¢asti programu. Dokoncit 13T vcas
se proto nepodarilo a tim se také uzaviela moznost ziskat mérenim realnd
data z pouzivani I3T studenty.

V navaznosti na zminéné udélosti byla prace, po domluvé s vedoucim préace,
rozsirena o vytvoreni modelu umoznujiciho simulovat data, kterd by mohla
byt namérena pti skutecném pouzivani I3T. Vysledkem je model popsany v
Césti [7. Autor si je védom skute¢nosti, Ze pii vyuziti simulovanych dat neni
mozné splnit puvodni cil prace stanoveny v zadani ve znéni Vysledkem doplrku
by méla byt efektivnéjsi prace studenti s nastrojem 13T - student se uci nové
dovednosti a znalosti rychleji, neZ pri prochdzeni wloh dle svého wvdzZeni, nebo

4Respektive jeho nové verze, kterd umoziiuje dalsi rozsifeni a lepsi sprévu.
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1. Uvod

prochdzenim na zdkladé pevné stanoveného prichodu. Ovérte tuto hypotézu
na trech skupindch studenti: Pruni pouzivd doplnék 13T, druhd voli dlohy
dle svého uvadzZeni, treti se drzi pevné stanoveného poradi tuloh, nebot v cisté
simulovaném prostredi bez opory realnych dat, neni mozné vérohodné napo-
dobit chovani realnych studentii, méfit troven dovednosti redlnych studenti
ani vytvorit skupinu studentf, kterd ,voli ilohy dle svého uvazeni“. Jako cil
ITS v rdmci simulovanych dat bylo zvoleno zminéné kriterium: Nalézt pro
kazZdého studenta na zdklade jeho dosavadnich odpovedi takové poradi wuloh,
které povede k tspésnému splnéni vsech tdloh v co nejkratsim case.

V kapitole [5] jsou predstaveny a popsany dosazené vysledky na simulova-
nych datech. Pri simulaci bylo zjisténo, jakym zptsobem je potieba nastavit
parametry I'TS. Obzvlasté dulezita se ukazala funkce pro vypocet odmény
za provedenou akci, nebo sekvenci akci. Pri jejim puvodnim, nevhodném
nastaveni vykazoval algoritmus zcela opac¢né chovani, nez bylo oc¢ekavano.

Vysledky préace, po prizptsobeni jejiho zaméreni pod tlakem zminénych
okolnosti jsou: Vytvoreni prehledu metod pouzivanych v I'TS, plynouci z re-
SerSe problematiky. Tento prehled je sepsan v kapitole [2.7. Vytvofeni modelu
umoziujiciho simulovat ¢innost studentt v I3T°, viz kapitolu |7 Vytvoreni
Inteligentniho vyukového systému (ITS), tedy dopliiku, ktery navrhuje uzi-
vateli vhodné tlohy, popsaného v kapitole [4.1l. A také napojeni ITS na I3T
za vyuziti loggeru v ramci kapitoly 4.2, Technickd funkénost ITS je ovéiena
na simulovanych datech, popsanych v kapitole |7}, s cilem nalézt pro kaZdého
studenta na zdkladé jeho dosavadnich odpovédi takové poradi iloh, které povede
k uspésnému splneni vsech uloh v co nejkratsim case. VedlejSim produktem
préace je knihovna DIWNE popsana v priloze |A.2, pouzitelna nejen v 13T, ale
i v jinych programech obsahujicich ,editor grafa*.

5Zda vytvofeny model odpovid4 reslnym datim je nutné ovéiit poté, co budou realné
data namérena.
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Cast |

Prehled tutor systémii
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Kapitola 2

Inteligentni vyukové systémy

Dle je pozitivni vliv Inteligentniho vyukového systému (Intelligent
tutor system, ITS) na studenta dobfe prokdzany. Napt. [BDK13] ukazuje,
ze samotestovani zlepsuje vykon studenta, avsak studenti maji tendenci
precenovat své znalosti a na zakladé téchto zkreslenych predstav si vybiraji
ulohy, které nejsou pro jejich studium tak efektivni, jako jiné mozné tlohy
[KBO§]. Piinosné je jiz pouhé sezndmeni studenta, zda odpovédél spravné ¢i
ne ihned po jeho odpovédi [BKRIOS)].

V této kapitole jsou zasadni ¢asti ITS a moznosti nastaveni parametru
téchto ¢asti. Nejprve je popsan rozdil mezi tzv. vnitini a vnéjsi smyckou v
Casti Dale jsou v podkapitoldch ¢asti popsény mozné cile ITS [2.2.1]
typy otézek a tloh véetné jejich hierarchie a také typy dat kterd
lze v ITS méfit. V této podkapitole je také popsan navrh postupu, pomoci
kterého se lze vyporadat s velkym mnozstvi riznych tloh, otazek a dat.
Castym piistupem v ITS je modelovani studenta. V &asti je popsanu, co
lze od takového modelu ocekavat. Obdobné jsou v ITS modelovany lohy
a témata, tedy oblasti znalosti, kterymi se ITS zabyva. Jednou z hlavnich
¢innosti ITS je vybér tlohy pro ¢innost studenta. Pozadavky na tento vybér
shrnuje podkapitola
Hlavni ¢asti této kapitoly je podkapitola ve které najdeme prehled metod
vyuzivanych pro praci I'TS.

11



2. Inteligentni vyukové systémy

B 21 wnitinia vnéjsi smycka

Vnitini smycka ITS je jedna ze dvou [Van06] moznosti jak pomoci studentovi
s procvicovanim. Systémy vnitini smycky se zabyvaji napovédou studentovi,
ktery resi obvykle komplexnéjsi llohu. Hlavni otdzky pak jsou: kdy, jak casto
a jak podrobné by napovéda méla byt. Dalsi otdzka nastava ve chvili, kdy
student napovédu vyuzije. Ma se odpovéd studenta zapocitat jako spravna ¢i
chybnd, nebo ji nepocitat vibec? [Papl5]

Vnéjsi smycka je zaméfena predevsim na pofadi tloh, v jakém jsou studen-
tovi predkladany, coz zahrnuje také otazku, zda jiz student dosdhl pozadované
urovné v daném tématu ¢i jaky typ tlohy (oteviena tloha, vybér z moznosti,
tvoriva uloha) je v aktudlni situaci pro studenta vhodny [Papl5]. Dle [Jar(7]
je také v rdmci vnéjsi smycky jednim z cili udrzet studenta motivovaného
(flow-state) k ¢emuz prispiva nékolik okolnosti: srozumitelnost cile, razné typy
tuloh a otézek, bezprostiedni zpétnd vazba (idedlné na kazdy studentiv krok),
zobrazeni statistiky po dokonceni tkolu a porovnani s ostatnimi, rovnovaha
mezi tlohami, kde se student ujisti ve svych znalostech a témi, které jsou

VvV,

zékladé aktudlni uspésnosti. Dalsi moznosti jsou predstaveny v [Csi97].

Moznost umoznit studentovi ovliviiovat obtiznost tiloh, napr. pomoci di-
alogu s vybérem "chci lehéi, vyhovuje, chci tézsi'v [Papl5] ukazala, ze 1)
jsou studenti nejvice spokojeni (vybiraji moznost "vyhovuje") s chybovosti
kolem 35% 2) se tim snizuje zdjem studentu 3) snizeny zajem studentu je
¢astecné kompenzovan pravé upravou obtiznosti. Autori vsak spekuluji, ze
studenti s vnéjsi motivaci (napr. zadand prace ve skole) maji tendenci volit
nizsi obtiznost i pro jednoduché ulohy, coz efektivitu uceni snizuje.

Autori [Jar(Q7, s. 23] také upozornuji, ze pro ITS je zdsadni vytvorit doporu-
¢eni také na zdkladé individudlnich parametri kazdého studenta. Jako Spatny
priklad uvadi primocary pristup napt. v IRT v kapitole 2.7.3| a dle autori
i ve vzdélavani obecné. Na zakladé dat jsou odhadnuty hodnoty parametru
daného modelu a ten je pak piimo pouzit pro predpovédi pro dalsi studenty.
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2.2. Vlastnosti tutor systémi (vyukovych systémii)

B 2.2 Viastnosti tutor systémiu (vyukovych systémii)

Pojem ,tutor systém® je velmi rozsahly a zahrnuje velké mnozstvi riznych
systémt. Tyto systémy se mohou lisit v mnoha ohledech, jako je cil, ke
kterému ma pouziti tutor systému vést; typy tloh, které jsou v tutor systému
dostupné; typy otazek, které a jak ma student zodpovédét; typy dat, ktera je
mozné v tutor systému zaznamenavat; a dalsi vlastnosti podrobnéji popsané
v odstavcich nize. Jednim z problémt odhadu hodnot parametrii takovych
systému napr. metodou maximalni vérohodnosti u modelu IRT v kapitole|2.7.3
je dlouhd doba vypoctu pri vétsim mnozstvi dat. Pfi praci studenta by takovy
ITS nemohl aktualizovat své chovani na zakladé aktualnich odpoveédi studenta.
V takovém systému je mozné pouze ,offline* prepocitat hodnoty parametri,
se kterymi poté systém pracuje az do dalsiho prepocitani. U modeld BKT
v kapitole 2.7.4] ¢ i PFA v kapitole [2.7.5| dochédzi k aktualizaci nékterych
parametru ,online“, obvykle vSak i tyto modely maji mnoho parametra,
které jsou pevné dané a musi byt spocitany ,offline“. [Rih17]

Tématu porovnani riznych systému se vénovali autofi [Pell5]. Pro vy¢isleni
prediktivni sily modelu je dle autortt mozné vyuzit jako metriku prosté RMSE.

Situaci komplikuje také to, ze obtiznost tiloh vyjadiena hodnotou parametr
modelu nemusi byt stale stejnd pro vSechny studenty. Muze se relativné ménit
napf. se zménou studenti, regionu odkud studenti pochézi a pod. [Rih17]

Na dalsi problém upozornuji autori [Jar07]. Pfi odhadovani parametri mo-
delu se zahrnutym uéenim studenta je problémem nejednoznacnost. Pozdéjsi
ulohy jsou typicky studentem reseny lépe a obecné neni mozné rozlisit, zda
jde tento lepsi vykon zplusoben pokrokem studenta, nebo nizsi obtiznosti

pozdéjsi tlohy. Tomuto problému lze dle autorti predejit pouze dostatecné
obsdhlymi daty.

B 2.2.1 Cil inteligentniho vyukového systému

V ramci ITS jsou sbirdna data o vykonu studenta pfi interakci s vyukovym
systémem. Cilem je pfizpiisobit chovani vyukového systému drovni a chovani
daného studenta, napt. detekce/zavedeni Uceni ke zvladnuti viz kapitola 2.7.1]
nebo individualizované doporuceni, at uz jako napovéda v ramci pravé resené
tulohy, ¢i jako doporuceni dalstho postupu v ramci dostupnych materiali a
¢innosti. Déle zpétnéd vazba o splnéni iikolu a pripadné porovnani vykonu
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2. Inteligentni vyukové systémy

s dalsimi studenty, nebo modelovani znalosti studenta a sledovani zdjmu
studenta. V neposledni radé také detekce tipovani ¢i nesmyslnych odpoveédi
[PE20].

Pro vytvoreni a praci s doplinkem, stejné jako pro vyhodnoceni prace
doplnku a jeho pripadné porovnani s dal$simi moznostmi, je nutné zvolit
pozadovany cil pouzivani doplnku. Dle zvoleného cile se lisi metrika, kterou
splnéni cile mérime; pozadované chovani dopliiku; i efekt pouziti dopliku
na studenta. S prihlédnutim k doporucenim v ¢asti 2.6| je zfejmé, Ze volba
cile neni jednoznac¢né. Zavisi na kontextu, ve kterém je program, respektive
doplnék pouzivan. Nékteré moznosti predstavuje nasledujici seznam. Kromé
individudlnich moznosti je teoreticky mozné pozadovat kombinaci téchto
moznosti, tedy napr. volit kompromis mezi motivaci studenta a prinosem
dloh pro jeho dovednosti.

B Doplnék jako testovaci nastroj. Pri testovani je nasim cilem zjistit co
nejpresnéji iroven dovednosti studenta. Testovani obvykle probiha v
omezeném case. Pro maximalni informaci o dovednosti studenta z jeho
odpovédi jsou nejlepsi tlohy, pro které je Sance spravného fesSeni 50%
[Rih17]. S pFihlédnutim k omezenému ¢asu chceme, aby takova tiloha
trvala studentovi co nejkratsi ¢as tak, aby bylo mozné odhad studen-
tovy dovednosti zpfesiiovat dal$imi tilohami. V I3T Ize'| u vétSiny tiloh
kompenzovat nizsi dovednost vyssim vénovanym casem (viz vztah (7.3)
pripadné Obrézek |7.4). Takovd kompenzace mé své limity a pii niz-
kych hodnotach dovednosti by musel byt vénovany ¢as netimérné dlouhy.
Jak dlouhou dobu je student ochoten vénovat jednotlivym tloham neni
autorovi znamo, stejné jako parametry, které tuto dobu ovlivnuji. Pri
tomto pouziti doplitku neni prostor pro odhadovani vlastnosti (hodnot
parametri) pro jednotlivé ulohy. Cilem je odhad dovednosti studenta na
zakladé jeho vykonu na konkrétnich dlohach. Tento vykon vSak zavisi
i na hodnotach parametra tiloh a tyto parametry je proto nutné znat
predem.

® Doplnék jako néstroj pro udrzeni pozornosti, motivace a prodlouzeni ¢asu
straveného u programu. Dle [Rih17] jsou vhodné metody pro udrZeni
pozornosti a motivace (engagement) predevsim co nejéastéjsi zpétna
vazba s aktudlnimi vysledky studenta a porovnani s vysledky ostatnich
studentt napr. po kazdé tloze, pripadné nékolika malo tlohach. Dale
interaktivita prostredi, kdy je ,kazdy krok* studenta reflektovan odezvou
programu, napt. upozornénim, ze krok je spravny, a student se diky nému
priblizil ke spravnému reseni. Diverzifikace tlloh ma také pozitivni vliv
na pozornost. Vhodné je tedy zobrazovat takové otazky, které byly zobra-
zeny méalo nebo vibec. Vhodna obtiznost tloh je také faktor, ktery hraje

!Pravdépodobné lze znalost kompenzovat stravenym asem. Tento predpoklad je nutné
ovérit z naméfrenych redlnych dat
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2.2. Vlastnosti tutor systémi (vyukovych systémii)

na pozornost vliv. Vysledky zminéné také v |[Rih17] potvrzuji intuitivni
predstavu, ze prilis jednoduché tlohy studenta po kratkém case nudi a
prilis obtizné ulohy vedou k jeho frustraci. Oboji vyustuje ke ztraté pozor-
nosti a pripadné zanechani prace s programem. Autofi ukézali, Zze vhodna
obtiZnost loh pro udrZeni pozornosti je 70% pravdépodobnost tspésného
vyteseni. V I3T je obvykle mozné nedostatek dovednosti studenta, tedy
prilis vysokou obtiznost tlohy, kompenzovat delsi dobou feseni. Otazkou
zustava jaky vliv ma tato kombinace obtiznosti a prodlouzené doby reseni
na udrzeni pozornosti a zaujeti studenta.

Pozornost a Cas straveny studentem u programu také silné ovliviuje
kontext, ve kterém student program vyuziva. Napt. pti vyziti programu
ucitelem pri vyuce v hodiné je ¢as omezen délkou vyuky, respektive
fizen ucitelem, bez ohledu na osobni preference a stav studenta. Takovy
kontext je mozné zjistit od studenta napr. zaskrtnutim moznosti v dialogu
pred spusténim samotného dopliku.

Doplnék jako néastroj pro efektivni uceni. Existuje nékolik kritérii, ktera
mohou byt pouzita k méreni efektivity uceni [Gus00]:

1. Vysledky testt, jako jsou zndmkové hodnoceni nebo standardizované
testy, mohou poskytnout informace o tom, jak dobre se studenti
uci. V ramci I3T lze za ,standardizovany test“ povazovat kontrolni
ulohy, které jsou stanovené ucitelem a nejsou zahrnuty v tréninko-
vych tdlohéach. Kontrolni ulohy by typicky sestavaly z vice kroku a
kombinovaly by oc¢ekdvané/pozadované dovednosti studenta. Cilem
uceni je dosdhnout co nejlepsiho vysledku na téchto kontrolnich
ulohéach.

2. Meéreni casu, ktery studenti stravi ucenim, muize poskytnout in-
formace o uc¢innosti uceni. Pokud se studenti uci stejny material
béhem kratsi doby, mlize to znamenat, Ze jejich uceni je G¢innéjsi. V
kontextu I3T by takovd moznost znamenala postupné predlozit stu-
dentim vsSechny tlohy z dané oblasti. Cilem by bylo co nejrychlejsi
splnéni vsech pozadovanych tloh.

3. Méreni schopnosti studentu aplikovat nové informace v praxi muze
poskytnout informace o uc¢innosti uceni. Napriklad, pokud jsou
studenti schopni vyuzit nové informace pfi feSeni problémt nebo
vykonavani konkrétnich tkolt, mize to znamenat, Ze jejich uceni
bylo G¢inné. Tuto schopnost neni mozné mérit primo v ramcei I3T a
vyzadovalo by externi hodnoceni studenti napi. ucitelem.

4. Méfeni zmén v chovani studentii po uceni miize poskytnout in-
formace o tc¢innosti u¢eni [HT07]. Napiiklad, pokud jsou studenti
po uceni vice sebevédomi nebo schopni 1épe komunikovat nové in-
formace, mlize to znamenat, zZe jejich uceni bylo tc¢inné. Podobné
jako predchozi bod by i tento zpusob vyzadoval externi hodnoceni
studentt napr. uéitelem.
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2. Inteligentni vyukové systémy

Vybér dalsi tlohy a otédzky obvykle vychazi pouze z odhadnutych dovednosti
studenta a obtiznosti tloh. Autofi [PE20] dopliuji, Ze prinos pro vhodné
doporuceni miize mit i samotna klasifikace odpovédi. Jako priklad, ktery
svou povahou uzce souvisi s typem tloh v I3T, uvadéji (parafrdzovano):
,Predstavme si tlohu, sestavajici z vice kroku. Student ilohu zacal Tesit, ale
nedokoncil ji. Mél by doplnék, po ndvratu studenta k programu napt. dalsi den,
predlozit tuto dlohu studentovi znovu, nebo radéji zvolit jinou? Pokud student
resil ulohu na drovni I+, pravdépodobne se snaZil, ale ulohu nezvlddl vyresit.
V takovém pripadé je lepsi predloZit studentovi jinou, typicky lehct, ulohu.
Student také mohl dlohu nevyresit na drovni I—, kdy pravdépodobné neresil
dlohu zcela soustredéné (napr. se na ni pouze podival na konci vyucovdni) a v
takovém pripade je smysluplné predloZit ji studentovi znovu.*

Moznosti jak mérit efektivitu s uceni I3T je vice a zalezi na tvircich
systému, ¢eho chtéji dosahnout. Nékteré moznosti jsou:

1. Rychlost splnéni viech cvi¢eni. Cim rychleji student splni viechna cviceni,
tim lépe.

2. Straveny ¢as u programu. Cim déle se podaif studenta udrzet zaujatého
a tedy vyuzivajiciho systém, tim lépe.

3. Nejlepsi vysledek u kontrolnich tloh. Kontrolni tilohu Ize vnimat jako
(semi)findlni test.

4. Co nejpresnéjsi zjisténi drovné studenta. Tuto informaci lze vyuzit jako
vstupni bod pfi vyuzivani programu.

Bl 222 Typ uloh

Ve vyukovych systémech 1ze tlohy rozdélit do nékolika hlavnich kategorii.
Jeden z typu je trividlniho pripad, kdy je tlohou studijni materiél, ktery slouzi
pouze k precteni/shlédnuti a nemd smysl u néj zavadét pojmy jako spravné ¢i
Spatné splnén. Dalsi typ tloh ma za cil zapamatovani fakt studentem. Takova
fakta obvykle nemaji zfejmou logickou navaznost a je nutné si je pamatovat.
Prikladem muze byt slovni zdsoba v cizim jazyce; ndzvy meést, hor ¢i ek a pod.
Dalsim typem jsou tlohy zaméfené na pochopeni principu napi. fyzikalniho
déje ¢i matematického postupu, kde jiz mohou byt jednotlivé dovednosti a
znalosti kombinovany. Dals$im typem jsou tzv. puzzle tlohy. Piikladem mtze
byt Sokoban? ¢ Kulicka®. Pro feseni takovych tloh nejsou potieba zidné

Zhttps:/ /www.umimeinformatiku.cz/sokoban
3https://www.umimeinformatiku.cz/kulicka
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konkrétni znalosti. Obdobné tlohy jako zminéné puzzle mohou byt tlohy,
jejichz reseni také spociva v Tetézeni mnoha kroki. Lisi se vSak v tom, Ze
pro jejich Teseni jsou také potiebné znalosti. Dalsim typem mohou byt tlohy
pro trénink plynulosti napfr. vypoctu, které spocivaji v drilovani znamého
postupu. Dalsimi typu mohou byt tllohy zamérené na aplikaci znalosti ve vice
¢i méné redlnych scénatich, nebo tlohy pro rozvoj konkrétnich dovednosti
jako je kritické mysleni, komunikace nebo tymova prace [BCK10], [Bru96].

8 Uzavrené tlohy neumoznuji studentovi vytvaret vlastni feseni, ale
spravnou odpovéd pouze vybird z ptipravenych odpovédi (multiple-choice
question). U téchto typu otdzek nelze vyloucit moznost spravné odpovédi
pouhym hiadanim. Kromé tlohy, pro kterou je otazka studentovi pred-
lozena a jeji obtiznosti, ma také vyrazny vliv na reseni volba rusivych
moznosti (distractors) a jejich pocet - tedy moznosti odpovédi, které jsou
chybné a student mezi nimi mus{ najit odpovéd spravnou. [Rih17]

® Otevrené tlohy vyzaduji po studentovi vytvorit ¢ast ¢i celé feseni
daného problému. Takové feSeni obvykle sestava z vice navazujicich
krokt. Co ovliviiuje obtiznost takové tlohy je predmétem vyzkumu,
ukazuje se vSak, ze zna¢né zélezi na hloubce mrtvych stavi (dead-ends),
moznosti vracet kroky zpét [Jar07] a minimalni sifce (ve smyslu poctu
uzli) grafu na cesté od pocatecniho stavu do cilového. Vysledky praci
zminénych v [PE20] ukazuji, Ze i pfi otevienych tlohéch je typicky nékolik
malo ,,béznych“ chybnych odpovédi, které pouzije vétsina chybujicich
student.

Obsahly prehled typu tloh nalezneme v [Piz07]

B 2.2.3 Typ otazek

Typt otazek na které ma student v ramci jedné tlohy odpovidat, a zptsobu
jak odpovidat, existuje velké mnozstvi. Mohou to byt naptiklad: vybér jedné
¢i vice moznosti z nabizenych odpovédi (multiple-choice). Extrémnim piipa-
dem je poté vybér z odpovédi Ano/Ne. Déle ruéni napsani odpovédi, bud
jednoduché napr. jednoslovné, nebo komplikované jako napf. napsani pro-
gramu. Mozné je také pouze upravit existujici odpovéd. Odpovéd na otazku
také muze sestdavat z vice kroki, které na sebe mohou, ale nemusi navazovat.
Kazdy vyukovy systém miuze obsahovat pouze jeden typ tloh ¢i otazek, ale
také jejich libovolné kombinace.
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B 2.2.4 Hierarchie tloh

Dalsim aspektem tykajicim se tloh je, zda jsou sestaveny do hierarchie. V
takovém pripadé ovliviuji dovednosti studenta v jedné kategorii iloh jeho
vykon i pro tlohy z jinych kategorii, které jsou spolec¢né s prvni kategorii
v jedné nadrazené kategorii. Takova hierarchie muze byt znacné rozsahla
poctem kategorii a nebo hloubkou hierarchie. Obvykle také jedna tloha spadé
do nékolika kategorii, nebof pro jeji tspésné vyreseni je potreba nékolik
ruznych dovednosti studenta. Jednim rozdilem je, zda jsou nebo nejsou ve
vyukovém systému tlohy usporadany hierarchicky. V pfipadé ze ano, spociva
dal&f rozdil v tom, jak je tato hierarchie vytvotrena. Ulohy mohou byt napf.
vytvoreny nezavisle a poté expertem roztridény do kategorii. Hierarchie
muze byt vytvorena automaticky na zdkladé podobnosti vysledku studenti
na jednotlivych tlohéach [Pell9]. Hierarchie tiloh muze byt také vyuzita pfi
automatické generovani otdzek pro danou ilohu.

B 225 Typydat

Nékteré typy dat je mozné mérit pouze ve specifickych vyukovych systémech,
pripadné typech tloh ¢i otdzek. Napr. pocet kroku nelze méfit u otazek typu
multiple-choice. Jiné typy dat lze vyuzit v libovolném vyukovém systému.
Napi:

® Spravnost odpovédi/fFeseni. Spravnost je jednoduchy a pfimocary zptsob
méreni vykonu studenta. Jak zminuje [PE20], 1ze vykon studenta méftit i
podrobnéji a na zdkladé dalsich dat vytvatret presnéjsi predpoveédi

® Doba odpovédi (response time) je Cas, ktery student potfeboval ke splnéni,
pripadné nesplnéni tlohy. Dobu odpovédi lze dobfe vyuzit pro predpovédi
vysledkl tvorivych tloh a tloh spocivajicich v fetézeni jednoduchych
kroki. Jeho pouziti pro napt. vybér z moznych odpovédi je omezené.
Tento udaj vsak muze byt silné zaruseny (studenta pii feseni vyrusi okolni
vlivy, muze byt unaveny) a také zavisi na nastaveni a pouziti vyukového
systému (napf. na chytrém telefonu trva obsluha tlohy déle nez pii
pouziti kldvesnice a mysi) [PE20]. Doba odpovédi mé také multiplikativni
charakter, tedy lepsi student odpovida rychleji amérné k celkovému
¢asu, nikoliv v absolutnich hodnotéch) [vdL.06] [vdL.09al, coz dle [Rih17]
ukazuje na log-normalni rozdéleni doby odpovédi. Proto také navrhuji
autori pouziti logaritmu namérené hodnoty casu. Log-normélni rozlozeni
odpovédi potvrzuji i vysledky autoru [JarQ7], kteri také vyuzivaji tohoto
rozlozeni ke generovani umélych dat pro evalua¢ni ucely - p(t|z, §), kde &
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jsou parametry studenta a §j jsou parametry tlohy. Autoti [Rih17] ukazali,
ze z doby odpovédi 1ze odhadnout nékolik dalsich informaci. Rychleji
odpovidajici studenti vykazuji vyssi vstupni znalost (prior knowledge)
0.81 oproti 0.72 a je o néco vyssi Sance, ze se do systému znovu pripoji
(18% oproti 10% u pomalejsich studentu). Déle lze také z doby odpovédi
odhadnout, zda bude student preferovat obtiznéjsi ¢i jednodussi dlohy.
Autori také namérili, ze doba odpovédi koreluje s pravdépodobnosti
spravné odpovédi na dalsi otazku. Déle také zminuji, ze vyuziti doby
odpovédi umoznuje zlepsit shlukovani (clustering) uloh a konvergence
hodnot jejich modelt je pti vyuziti doby odpovédi rychlejsi. Autofti [Rih17]
také prezentuji lepsi vysledky prfi pouziti metody EMA [Pv17], kterd
pocita s prumérnou hodnotou predchozich dob odpovédi, spocitanou
na zadkladé exponencidlniho plovouciho priaméru (exponential moving
average).

Pro vyporadani se s ohromnou rozli¢nosti iloh a otazek navrhuji autori
[PE20] vytvofeni rozhrani mezi vyukovym systémem a ITS. Toto rozhrani
spociva v rozdéleni odpovédi studenta do Sesti kategorii. Tti kategorie pro
spravné odpovedi a tri kategorie pro nespravné odpoveédi. Tento pristup vede
ke snizeni slozitosti systému. Kazdy typ dloh generuje rizny typ dat a bez
zminéného zjednoduseni by bylo nutné zpracovavat kazdy typ dat samostatné.
Nevyhodou je ztrata informaci, které mohou byt potencidlné dulezité.

Autofi oznac¢uji kategorie pro spravnou odpovéd ,, CT (velmi rychld), C©
(béznd), C~ (napf. pouziti napovédy) a kategorie pro chybnou odpovéd I+
(jedna chyba (pfi slozené tloze), rychld oprava po upozornéni na chybnou
odpovéd), I° (béznd), I~ (mnoho chyb, velmi rychld odpovéd)“ Pro riizné typy
chovani studenta a jejich moznou detekci pak uvadi priklady: Odpoveéd I~ mezi
sekvenct odpovédi CT a C° je pravdépodobné preklik, napr. nechténé odesldni
nedokonceného teseni. Prevdiné odpovédi I~ s obcasnymi CT pravdépodobné
znamenaji, Ze student pouze tipuje a proklikdvd cviceni. Odpovéd I mezi radou
odpovédi C° a C~ pravdépodobné znamend, Ze student narazil na dlohu na
hranici svych dovednosti a je na misté drobnd dopomoc ¢i povzbuzeni. Prevdzne
odpovedi I° ¢ It pravdépodobné znamenaji, Ze student se snaZi, ale neni
schopen ulohy resit; v takovém pripadé je na misté vrdtit se k prerekvizitam
¢t jednodussimu procvicovdni.

Takové rozdéleni dle autoru [PE20] muze mit pfinos i pro tvirce obsahu ¢i
celého ITS. Jako priklad uvadéji: Pro odhad obtiznosti ilohy muze bijt prinosné
odfiltrovat odpovedi I~ , které casto souvisi se studenty, kteri nepracuji se
systémem soustredéné a pouze se ,porozhlizi“. Dalsi priklad muze bijt vysoky
pomeér odpovédi I, ktery miiZe naznacovat nevhodné & nejasné formulovanou
otazku. Pokud je otdzka v porddku, i tak je vhodné ji vénovat pozornost napr.

tvorbou napovédy. Déle klasifikace umoznuje snazsi interpretaci odpovédi pro
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studenta (¢i rodice), ktery by nemusel dokdzat rozpoznat dulezité informace
v hrubych datech (napt. pouze z doby TeSeni tlohy). Zpétné vazba je dilezitéd
soucast ITS a proto by méla byt pro uzivatele srozumitelna.

. 2.3 Model studenta

Model studenta je matematicky model, popisujici, nebo alespon zazname-
navajici znalosti studenta, obvykle na zakladé predchozi interakce s VS a
ITS. A déle také postup, jakym z téchto historickych dat odhadnout hodnotu
pozadovanych informaci. Pro co nejpresnéjsi odhad hodnot je model studenta
klicovy [DB12]. Pro informaci o aktudlni znalosti studenta se dle [Papl5|
da dobre vyuzit doba pro vyreseni tulohy - napf. spravna rychld odpovéd
ukazuje na pravdépodobnou vysokou znalost, rychla chybna odpovéd muze
indikovat chybnou znalost, nebo nezajem studenta o vyukovy systém ¢i jiné
nestandardni chovani.

Odhadované informace mohou byt:

B Pravdépodobnost spravné odpovédi, coz je obvykle hodnota, ktera je
cilem predpovédi I'TS pii tlohéach, jejichz Teseni lze zcela vyhodnotit
jako spravné/spatné. Vysledkem predpovédi je poté hodnota pravdépo-
dobnosti s jakou student odpovi spravné. Jak zminuji autori [Papl5],
vysledky vyzkumua [YKI13|, [PWT12] ¢i [LKMI14] ukazuji, Ze i malé zlep-
seni presnosti odhadu ma velky vliv na pribéh procvicovani a vykon
studenta.

® Cas feSeni tlohy, je hodnota kterd intuitivné i dle vysledki v praci [Jar07]
uzce souvisi s dovednosti studenta. Studenti s vyssi drovni dovednosti
fesi danou tlohu v kratsim case. Vysledkem predpovédi je ocekavany cas,
ktery danému studentovi zabere feseni dané tiloh. Dle autort [Rih17] je
potieba interpretovat namérend data obezietné, nebot obtiznéjsi dlohy
obvykle Tesi pouze zdatnéjsi studenti a tedy v namérenych datech casto
chybi vysledky pro skupinu horsich studenti.

V ramci modelu studenta je vhodné pro zlepseni presnosti zahrnout pred-
chozi znalost studenta (prior knowledge), kterd se projevi nejsilngji v prvnich
tulohach. Odhad predchozi znalosti je samoziejmé problematicky pri tplné
prvnim setkani studenta se systémem, avsak na predchozi znalost 1ze pohlizet
i jako znalost konkrétniho tématu a odhad pak provést na zakladé vysledku
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studenta v jinych tématech. Takovy odhad se obvykle velmi podobd zpitisobu,
jaky se pouziva pro testovani studenta. Autoti [Papl5| se zaméruji na odhad
pravdépodobnosti spravné odpovédi v tématu, které student zatim nepro-
cvicoval za predpokladu homogenity studenta i témat - tedy, Ze lze znalost
navrhuji seskupeni studentti (napf. podle IP adresy v ptipadé procvicovani
geografickych témat) a seskupeni témat ucitelem ¢i automatizovaneé.

Dalsi ¢asti modelu je zachyceni zmény znalosti studenta. Pouzivanim vy-
ukového systému se znalost zvysuje*| a stejné miize znalost studenta riist i
aktivitami mimo systém. Na druhé strané postupem casu dochézi k zapo-
minani, kvili kterému znalosti studenta v prabéhu ¢asu samovolné klesaji.
Kfivka zapominani zminénd autory [Papl5], predpoklada exponencidlni sni-
zovani znalosti v ¢ase. Pro jeji pouziti je potfeba dopocitat parametry této
kiivky [Papl15].

B 2.4 Model dlohy

Model tlohy je matematicky model reprezentujici tilohu ¢i otazku tak, aby bylo
mozné analyzovat parametry tlohy nebo generovat otdzku automaticky. Pokud
model tlohy obsahuje informaci o diskrimina¢nim faktoru® a ndhodnosti, lze
tyto udaje vyuzit pro odhaleni nevhodnych ¢i Spatné formulovanych tloh.
Dale také dle autoru [Jar(7] je vyhodnéjsi zprvu studentiim predlozit méné
diskriminacni tlohy, abychom ziskali lepsi pfedstavu o vykonech studenta.

B 2.5 Tématicky model (Domain model)

Autori [Rih17] uvadéji, Ze v tématickém modelu jsou jednotlivé tlohy roz-
tfidény do prislusnych témat, pricemz jedna tiloha muze zasahovat do vice
témat. Tématicky model lze vyuzit dvéma zpiisoby. Za prvé jako vstupni
informace pro model studenta, coz vede ke zvyseni presnosti odhadu jeho
odpovédi. Za druhé jako informace pro uzivatelské rozhrani pro srozumitelnou
vizualizaci postupu.

*doufejme
5Diskriminaéni faktor je hodnota, kterd vyjadfuje, nakolik se na konkrétni tloze lisf
vykon studentl s nizkou a vysokou drovni dovednosti
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B 2.6 Vybér dlohy & otazky

Dle [Rih17] musime v této ¢asti ITS pii vibéru tlohy ¢i otézky (item selection)
brat do ivahy tii aspekty:

1. Udrzet studenta motivovaného a zaujatého. Ukazuji, ze vhodnou hodno-
tou pravdépodobnosti spravné odpovédi je 0.7.

2. V ramci pozadovaného vysledku diverzifikovat otazky, tedy zobrazit
studentovi spiSe otazky, které jesté nebyly zobrazeny vibec, nebo mélo.

3. Neopakovat stejnou tlohu, tedy volit spise otazky tykajici se jiné tlohy,
nez ktera byla neddvno procvicovana.

Pouziti modelu pro vybér vhodné ilohy v redlném nasazeni spociva v
odhadu parametri modelu tak, aby co nejlépe odpovidal naméfenym redlnym
datiim. Déle je pro studenta, ktery aktualné ITS pouzivd, spoc¢itan modelem
odhadovany c¢as a pravdépodobnost tuspésného vytreseni vsech tloh v systému.
Zahrnuty mohou byt pouze vybrané tlohy, napt. dle tématu. V navazujici
casti ITS je na zdkladé vypoctenych hodnot zvolena vhodna tloha s pozado-
vanou o¢ekavanou pravdépodobnosti Gspésného vyteseni a s pozadovanym
odhadovanym cCasem.

Nastaveni ITS se mize lisit v zavislosti na pozadovaném vysledku a situaci,
napr. pri testu je cilem v omezeném Case co nejpresnéji zjistit tiroven znalosti
studenta, pti uceni v omezeném ¢ase (napf. vyucovaci hodina) muze byt cilem
co nejrychlejsi ziskavani novych dovednosti, v jinych situacich mtze byt cilem
kompromis mezi ziskdvanim novych dovednosti a zabavnosti. Kazd4 z téchto
situaci vede na jiné pozadavky pro hodnoty parametrii tlohy predstavené
studentovi.

B 27 Metody v tutor systémech

Seznam nasledujicich podkapitol poskytuje prehled metod pouzivanych v ITS.
Metody se vyznamné lisi svou slozitosti i piistupem. Cést z metod spociva
ve vytvoreni matematického modelu a odhadovani hodnot tohoto modelu na
zakladé namérenych dat. Doporuceni pak spociva odhadu napt. o¢ekdavaného
¢asu Teseni pro kazdou tlohu a vybér té dlohy, kterd spliiuje uréeny pozadavek.

22



2.7. Metody v tutor systémech

Dalsi ¢ast metod vyuziva strojové uceni, zalozené na pribézném zpracovavani
dat a prubézné prizptisobovani chovani systému pro dosazeni zvoleného cile.

B 2.7.1 Ucéeni ke zvladnuti (Mastery learning)

Studentovi jsou predkladany tlohy z vybrané oblasti do doby, nez v této
oblasti dosdhne pozadované (obvykle vysoké, napt. 90%) uspésnosti. Az po
dosazeni této tspésnosti je vpustén do dalsiho tématu. [Papl5] Pro tuto
metodu je zasadni volba typu vstupnich dat, kterd hraji zdsadnéjsi roli,
nez model studenta. Kriteriem mize byt napt. jednoduchy plovouci primeér.
[Pv18]. Tato metoda také vyzaduje zarazeni tloh do skupin. Nutné je také
uréeni poradi jednotlivych skupin, ve kterém ma student vyukovym systémem
prochézet.

B 2.7.2 Metoda odstupiiovanych intervalii (Graduated-Interval
Method)

Metoda stupnujicich se intervala (Graduated-interval recall method, Pimsleur
method), pri které je predstaveno nové téma a tlohy pro néj jsou studentovi
predklddany stéle castéji (proklddédny tlohami na jiné téma ¢ jinymi ¢in-
nostmi). Mirné slozitéjsi je Leitnerova metoda (Leitner System) , kterd spoc¢iva
ve vytvoreni skupin dle frekvence procvi¢ovani tématu (napf. v intervalu 1
dne - 2 dnti - 4 dnti - ... ). Nové téma je zafazeno do skupiny s nejkratsim
intervalem procvicovani a pokud student odpovi spravné, je téma posunuto do
skupiny s delsim intervalem. Naopak pokud odpovi $patné, je téma posunuto
do skupiny s kratsim intervalem. Prvni metoda zcela ignoruje vstupni znalost
studenta a ani nijak nesleduje jeho vysledky v priabéhu uceni. Druhd metoda
umoznuje téma, které student ovlada, rychle posunout do skupin s dlouhym
intervalem a zamérit se tak intenzivnéji na témata, ve kterych student casto
chybuje. [Pap15]

Obé tyto metody vyzaduji bud rozrazeni tloh ucitelem do témat, nebo
mohou pracovat s kazdou tulohou zcela individualné. Nelze tedy pomoci
nich pfimocare sledovat vzédjemnou zdvislost jednotlivych uloh (napft. pfinos
vyfeseni jedné tlohy pro vyfeseni jiné tlohy).
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B Piizpiasobeni aktivaci paméti

Metodu Prizpusobeni aktivaci paméti (Adaptive Character of Thought-Rational)
shrnuje [Jar07] nasledovné: Pro kazdé téma je v modelu ulozena fada ty . .. ty,
kde kazdé t; urcuje, pred jakou dobou bylo téma uzivatelem procvic¢ovano.
S touto fadou muzeme spocitat tzv. aktivaci paméti (memory activation)
m. Zpusoby jak tuto hodnotu spocitat se mirné lisi. Jednim z nich je napft.

[PAOS]:

d1 =a (2.1)
di=ce™ ' 4+a i€ (2,...,n)

mp = 1n(§n: %y (2.3)
=1

kde a,c: parametry ,kiivky zapominani*

d: ,parametr zapominani“
t; :  doba od i-tého procviceni
my, . hodnota aktivace paméti po n procvicenich

Zpusobu jak vyuzit tuto hodnotu je také vice, napt. [PA0O8]: Pokud je mezi
tématy nejnizsi hodnota aktivace mezi ,neprocviceno® «a a ,,optimélni hod-
notou“, je vhodné toto téma procvicovat. Pokud je nejnizsi hodnota nizsi nez
«, je vhodnéjsi vénovat se studijnim materidlim, nez procvicovani. Nebo pro
vypocet pravdépodobnosti spravné odpovedi:

1

P = S (2.4)
14+e
kde P: pravdépodobnost spravné odpovedi
7: prah (obtiZnost tématu)
s: citlivost
m, :  hodnota aktivace po n procviceni

B 2.7.3 Teorie odezvy (/ltem Response Theory)

Teorie odezvy (Item response theory, IRT) [Bak01] ma puvod v psychologii a
snahach o automatizované adaptivni testovani, tedy co nejpresnéjsi zjisténi
urovné zkoumané dovednosti (v kontextu této prace u studenta) [Papl3]

[PE20] [Rih17].

Principem je logistickd funkce (v riznych modelech nalezneme ruzny pocet
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Obrazek 2.1: Parametry logistické funkce v IRT. Obrazek zobrazuje vliv parame-
tru a, b, ¢, tedy diskriminac¢niho faktoru, obtiZnosti a koeficientu hadani na tvar
kiivky. Kfivka zobrazuje vztah mezi dovednosti studenta O, a pravdépodobnosti
spravné odpovédi (svisld osa). Obrazek prevzaty z [Rih17)].

parametri) ve tvaru (viz také obrézek 2.1) [Papl15|, [Jar07]:

ea(@fb)
P(corr|a,b,c,®) =c+ (1 — C)W , (2.5)
kde P(corr): pravdépodobnost spravné odpoveédi
a: diskrimina¢ni faktor

urcuje je uloha rozdéluje studenty dle drovné znalosti
b: obtiznost tlohy
c: parametr hadani je pravdépodobnost,

s jakou lze tlohu vyftesit pouhym hadanim
© : dovednost studenta znaci iroven studenta v tématu,

které tloha procvicuje

Rozsiteni IRT modelu je mozné. Obzvlasté pro ucely ITS je vhodnd moznost
pracovat s vice dovednostmi studenta a vice slozkami obtiznosti ulohy [Ack94].

— -,

V rovnici (2.5) je v takovém pripadé napr. @(© — b) misto a© — b.

Pro pouziti IRT je zdsadni odhad parametru logistické funkce, k ¢emuz
je vyuzita napr. metoda maximélni vérohodnosti, kdy je nejprve pro odhad
parametru ulohy vyuzit pevné dany parametr studenta. Poté je naopak
parametr studenta odhadnut na zakladé pevné danych parametri tlohy a
tyto dva kroky jsou opakovany dokud se hodnoty parametru méni [BakO1],
[Papl15]. Dalsi pfistup je zaloZen na ELO viz kapitola [2.7.5 systému [Elo78]
ptvodné pouzitém pro hodnoceni hract sachu. Tento pristup pohlizi na reseni
ulohy jako ,zapas“ mezi studentem a tlohou. Pokud student dlohu vyftesi,
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2. Inteligentni vyukové systémy

klesne obtiznost tlohy (v Sachu rating hrace, ktery prohral) a stoupne odhad
znalosti studenta. Opacné stoupne obtiznost tlohy a klesne odhad znalosti
studenta, pokud student tilohu nevytesi. [Rih17]

Jak pfipomind [Jar07], parametry IRT nejsou jednozna¢né (napf. lze k
parametrim © a b pri¢ist libovolnou konstantu a ziskdme totozny model).
To je obvykle Feseno normalizaci (napt. E(©) = 0 a 0(©) = 1). Vyhodou
je moznost odhadnou parametry IRT i z odpovédi studenti, ktefi nejsou
reprezentativnim vzorkem [Bak01], takzvana skupinové invariance (group-
invariance).

Podobny pristup nvabl'zi i modelovani doby odpovédi, respektive logaritmu
doby odpovédi, dle [Rih17]:
T~ N(di—aiOc) (2.6)
kde 7;; :  logaritmus odhadu doby
d; :  obtiznost i-té ulohy (logaritmus doby prumeérného studenta)
a; :  diskriminac¢ni faktor urcuje,
jak se lisi doba Teseni pro studenty s rtiznou urovni dovednosti
¢; :  parametr hddéni/ndhodnosti ilohy
©;: parametr studenta - iroven znalosti studenta v tématu,
které tloha procvicuje
1: cislo ulohy
ktery také umoznuje rozsireni jako: zapocitani vice dovednosti, ucici ¢i kiivka
zapominani.

B 2.7.4 Sledovani znalosti (Knowledge Tracing, Bayesian
Knowledge Tracing)

Model predpokladé, ze student je vystaven tiloze na sledované téma vicekrat v
prubéhu ¢asu a odpovida na otdzku zda (s jakou pravdépodobnosti) se student
jiz. téma naucil. Napt. [CA95| odpovédi studenta 0,0,0,1,0,1,1,1 v case (0
znaci chybnou odpovéd, 1 spravnou odpovéd) znamenaji, Ze student téma umi?
Na rozdil od modelu IRT tento model (Bayesian Knowledge Tracing, BKT)
implicitné pracuje s ué¢enfm [Rih17]. V modelu jsou v nejjednodussim piipadé
zachyceny ¢tyfi pravdépodobnosti s predpokladem, ze kazda tloha (¢i krok v
tloze) odpovida jedné znalosti [Jar07| [Papl5|:

® Pravdépodobnost, ze student téma jiz umi
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2.7. Metody v tutor systémech

8 Pravdépodobnost, Ze se student téma nauci aktualni ¢innosti

® Pravdépodobnost spravné odpovédi, pokud student téma neumi (tedy
had4)

® Pravdépodobnost chybné odpovédi, pokud student téma umi (omyl,
prekliknuti)

Student je poté v jednom ze dvou stavit Umi/Neumi s tim, Ze vySe zminéné
pravdépodobnosti udévaji o¢ekavany vysledek reseni tilohy a zménu stavu
studenta.

Model predpokladé, ze vzdy, kdyz je student vystaven tloze zahrnujici dané
téma, ma Sanci se toto téma naucit. Pro prechod mezi stavy i predpovédi
vysledki jsou pouzity podminéné pravdépodobnosti na zakladé pozorovanych
vysledkt studenta. BKT je mozné rozsitit napr. o zapominani, vstupni do-
vednost studenta ¢i zahrnuti prerekvizit. Pro odhad parametrti z namétrenych
dat existuje nékolik moznosti viz ﬂm

B 2.7.5 Doporuéovaci systém na zakladé shlukovani
(Recommender System based on collaborative filtering)

Jak zmiruji také autori [JarQ7]. Doporucovaci systémy zalozené na shlukovani
(collaborative filtering), jsou v soucasné dobé velmi rozsifené na nejruznéjsich
platforméch, od nabidky knih [LSY03|, pies zobrazovani zprav [DDGRO7],
po doporucovani filmu a seridla [BKV07], [Tak08] Autofi [JarQ7| pfipominaji,
ze pro vyuziti této metody v I'TS je potieba vytvorit doporucovaci systém
adaptivni pro kazdého studenta zvlast, nebot kazdy student je rozdilny v
ramci znalosti jednotlivych témat. Autori davaji jako protipriklad IRT, s
primocarym postupem nasbirani dat, kalibrovani modelu a jeho pouziti.

Collaborative filtering zahrnuje t¥i metody:
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2. Inteligentni vyukové systémy

Odchylka od priméru. Jedna se o metodu, kterd vyuziva stochastic gradient
descent.

Tui = b+ by + b; (27)
mmz (rm-fufbu—bi)2+>\(Zbi+Zb%) )

kde p:  prumérny rating (v aplikaci ITS napf. ¢as)
by : odchylka uzivatele od priaméru
b; :  odchylka tlohy od priuméru
7ui :  odhadnuty rating, resp. jak je tloha vhodnd pro studenta)

A:  koeficient pro (predejiti) preuceni modelu

Faktorizace matic (Matrix factorization). Prii které je studentovi a tloze
prifazen vektor skrytych proménnych a ocekdvany rating (vhodnost tlohy) je
poté vyjadren:

Pui = pu+ by 4 b; + G P (2.8)
miny . (rui — p—bu—bi — G pu)? + Abp + b + 1G]+ [pal?), (2.9)

kde p:  pramérny rating (v aplikaci I'TS napf. ¢as)
by ;' odchylka uzivatele od prameéru
b; :  odchylka tlohy od priméru
7ui ©  odhadnuty rating)

A:  koeficient pro (pfedejiti) pFeuceni modelu
q; :  vektor skrytych parametri pro tlohu)
Py ¢ vektor skrytych parametrti pro studenta

Metoda sousedii. Je metoda zalozena na identifikaci k£ nejpodobnéjsich
tloh. Podobnost je obvykle mérena Pearsonovym koeficientem, dalsi moZnosti
a jejich srovnéni v [Pell9]) a poté odhadnuti ratingu (v ITS vhodnosti dalsi
tlohy) jako prumértu téchto sousedicich tloh:

> jesk Sij(ruj — buj)
2 jesk Sij
kde 7,; :  odhadnuty rating (v ITS napf. ¢as) pro uzivatele u a tlohy i

byi : odchylka uzivatele a ilohy
s;j : vzddlenost tlohy i od ulohy j
ryj :  rating dlohy (v ITS napf. ¢as) ulohy u uzivatelem j

S*: Mnozina vsech tloh, které jiz byly hodnoceny (Feseny)
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2.7. Metody v tutor systémech

Dle [Pell19] neni podobnost tuloh dobfe definovany pojem a neni zcela ziejmé,
co mé takova podobnost tiloh oznacovat. Navic je dle autorii znacené odvisla
od konkrétni aplikace ¢i tématu. Autori dopliuji, ze vybér vhodné metriky
[¢i méFeni] je zdsadnéjsi nez vybér konkrétniho clusterovaciho algoritmu a
upozornuji, ze nékteré clusterovaci algoritmy vyzaduji dodrzeni specifickych
vlastnosti méteni vzdéalenosti.

Vysledky prace [Rihl7] naznacuji, ze v realném piipadé, kdy studenti
nevyplni vSechny tlohy, jednotlivé dovednosti nejsou ortogonalni a témata
tloh nejsou nezavisla, je pro dobré rozdéleni tloh potieba az miliony odpovédi
a deseti tisice studentu.

B Eo

Jak zmitiuji i autoii [Pap15] [Rih17]. Elo systém byl navrzen a je pouzivan
pro srovnavani hracu Sachu [Elo78]. Kazdy hra¢ mé prifazenu troven (redlné
¢islo ©). Ve chvili, kdy proti sobé nastoupi dva hraéi i a j, ziskdvame vysledek
zapasu Rlij] € 0,1, kde 0 zna¢i prohru hrace i a 1 zna¢i vyhru hréce i.
Pravdépodobnost vysledku zapasu je v Elo systému odhadnuta logistickou
funkef :

1
P(Rjj =1) = 1T @60 (2.11)
kde P(R;j = 1) : pravdépodobnost vyhry hrace i
O, : Elo skére hrace ¢
©; : Elo skére hrace j
po kazdém zapasu je skére hrach upraveno dle:
Onew = O + K(n)(R” — P(Rij = 1)) (2.12)
a

K = 2.13
()= (213)

kde ©,,ew : nova hodnota Elo skére

O : aktudlni hodnota Elo skére
K(n): funkce nejistoty (uncertainty function)
n: pocet zmén skére
R;; :  vysledek zapasu
a,b: meta parametry nastavené dle dat
Dle autoru [Papl5] je Elo systém v porovndni s dalsimi metodami (jako
metoda maximalni vérohodnosti, procento spravnych odpovédi ¢i lidské hod-

noceni) spolehlivy a vypocetné nendroc¢ny zptusob odhadnuti obtiznosti ilohy
a dovednosti studenta.
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2. Inteligentni vyukové systémy

B Analyza diléich vykonii (Performance Factor Analysis, PFA)

PFA je metoda, ktera zahrnuje vice dil¢ich dovednosti, ze kterych se sklada
studentuv vykon a které jsou potireba ke splnéni tulohy. Vypocet odhadu
vysledku je poté velmi podobny IRT. Do hodnoty dosazené znalosti m za-
pocitava obtiznost ulohy 3, spravné odpovédi na danou ulohu s a chybné
odpovédi na danou tlohu f:

m= > —Bi+si+0if (2.14)
€eKC
1
P(correct) = Toem (2.15)
kde P(correct) : pravdépodobnost spravné odpovédi
m : hodnota znalosti studenta
KC: mnozina dil¢ich dovednosti (Knowledge Components)
B : obtiZznost ulohy
s: pocet spravnych odpovedi
f: pocet chybnych odpoveédi
v : parametr znalosti

6 : parametr neznalosti

Jak pfipominaji i autoti [Pap15], tento zpusob nedokaze rozlisit mezi pripady,
kdy student nejprve odpovidal na lohu (danou oblast) chybné a poté spravné
(tedy se ji naucil) ¢i naopak. Parametry -y a 6 mohou byt odhadnuty expertem,
spocitany pomoci Q matice viz kapitola [2.7.6, pfipadné odhadnuty metodou
maximaln{ vérohodnosti [Rih17].

B Hiluboké neuronové sité (Deep neural network, DNN)

Jak uvadi autoti [PE20], DNN zpracovava piimo hrubd data ruznych typa. V
rdmci kontextu ITS je metoda nazyvana ,,deep knowledge tracing® [PBHT5al.
Data mohou obsahovat informace o spravnosti, casu odpovédi, ale i dalsi
[WSLP17]. Dle autortu [PE20] je vyhodou absence ¢lovékem vytvoreného
pevného modelu studenta, tilohy ¢i hierarchie tiloh. CoZz omezuje moznou
chybu zptisobenou $patné navrzenym modelem. Nevyhodou pro ITS pak dle
autoru muze byt neprihlednost systému, obtizna interpretace nauceného
modelu a nejistota stability v oéekdvanych predpovédich. Pokud je cilem dalsi
prace s nauc¢enym modelem napiiklad identifikace prilis obtiznych/lehkych
tloh nebo 1loh nevhodné formulovanych, neni snadné z tohoto typu modelu
tyto vlastnosti vycist. Tématu interpretace nauc¢eného modelu DNN se vénuje
pozornost i v ramci mediciny a automatického zpracovani lékaiskych snimkt
[WGZ™19].
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B Model dle [Jar07!

Autoti [Jar07] navrhli model v nésledujicim tvaru:

Top = bp + apbs + N (0, 612) + Uga?)) , (2.16)
kde 75, :  logaritmus odhadovaného ¢asu pro studenta s a tloha ¢

b, :  obtiznost problému

ap :  diskriminac¢ni faktor problému

¢p: rozptyl problému (jak dobie lze tipovat)
0, : troven znalosti studenta

os: rozptyl studenta (student nepodéva konstantni vykon)

U toho modelu neni odhad jeho parametrt zavisly na reprezentativnosti
vzorku, je tzv. sub-group invariant. To je dle autoru [Jar07] dilezité proto,
ze obtiznéjsi tlohy obvykle Tesi a tspésné vyresi pouze studenti s lepsi
dovednosti a tedy jejich nereprezentativni vzorek. Je potieba normalizovat
stfedni hodnoty 6, obvykle na 0 a a, na -1. Rozptyl Sumu zavisi vice na
parametru studenta o, pro ulohy s vySsim diskriminacnim faktorem a,,.
Vypocet odhadu poté probiha postupné ve dvou krocich nésledovné:

p(0|s) = N (016, 02) (2.17)
p(tle,p) = N(t|b, + ap9/, 012,) (2.18)
Autori také predstavili dalsi modely pro porovnani, mezi kterymi nalezneme

také model se zahrnutym ucenim a model pro vice dovednosti/oblasti pro-
blému.

B 2.7.6 Q-matice (Q-matrix)

Metoda Q-matice prifazuje kazdé tloze (fddek v matici) skupinu dovednosti
(sloupce v matici), které jsou potieba k jejimu vyteseni. Mira dovednosti muze
byt vyjadrena hodnotou prvku matice v rozmezi 0 az 1. Kazdy student méa
pritazeny dovednosti a cilem algoritmu je nalézt takové hodnoty téchto doved-
nosti, které nejlépe odpovidaji vysledkim studenta ReSeni tohoto problému
obvykle vede na faktorizaci matice, naptr. ASL .

B 2.7.7 Model pomoci MDP a Q-uéeni (Q-learning)

Tomuto modelu se vénuji napt. prace [YXJZ18|, [XHJHh21] nebo [THY C20a].
Autori [CCL16] a [KMRISg] se ve svych pracich zabyvaji vyuzitim zpétno-
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vazebniho uéeni (reinforcement learning, RL) pro doporucovani tloh. Vyu-
ziti hlubokého zpétnovazebniho uceni (deep @Q-learning) zpracovali autori
v [THYC20b|. Prace ukazuji, ze pouziti RL muze vést ke zlepseni vykonu
studentd a k vyssimu zapojeni do vyuky.

Interakce studenta a doporucovaciho systému je modelovana jako Markoviv
rozhodovaci proces (Markov decision process, MDP). Agentem ¢inicim akce
je v tomto pripadé doporucovaci systém, akci je predlozeni vybrané dlohy
studentovi. Stavem MDP je oznaceni irovné jednotlivych dovednosti studenta
(knowledge component, KC). Téchto dovednosti muze byt z principu vice a
také jejich hodnoty mohou byt bud bindrni umi/neumi, nebo podrobnéjsi. Pre-
chodova funkce MDP zachycuje, s jakou pravdépodobnosti se zméni hodnoty
studentovych dovednosti pfi ¢innosti na daném (doporuc¢eném) materialu.

Protoze tato prechodova funkce neni z podstaty problému znéama, je feseni
zalozeno na Q-uceni. Hledan4 strategie (policy), tedy v jakém stavu dopo-
rucit jaky studijni material, je iterativné upresnovana na zakladé vysledkt
plynoucich z ,vyzkouSeni“ vybrané akce v daném stavu.

Obtiznych mist tohoto pristupu je dle vysSe zminénych praci nékolik. Jednim
je stanoveni odmény (reward) a jejiho vypoctu. Do odmény musi byt zahrnut
cil pouzivani ITS. Cil ¢asto souvisi s irovni dovednosti studentii a v takovém
pripadeé je potieba urcit, jakym zptusobem bude jejich iroven métrena. Pro
smysluplné vysledky je potreba parametry vypoc¢tu odmény vhodné nasta-
vit, coz muze byt obtizné, napt. v [THYC20a| je tento vypocet nahrazen
jednoduchou neuronovou siti. Dalsim problémem je velké mnozstvi moznych
stavi. Existuje mnoho kombinaci, v jakém poradi student miize studijnimi
materidly prochazet. Navic muze student dany materidl resit pri kazdém
pokusu s riznym vysledkem, napr. velmi snadno vyresit, tésné nevytesit a
pod.
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Cast I

Realizované reseni
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Kapitola 3

Algoritmus zvoleny pro Inteligentni vyukovy
systém v 13T

V této kapitole je podrobné popsan algoritmus Dvojitého Q-uceni Double
Q-learning (DQL), ktery byl vybran pro pouziti v Inteligentnim vyukovém
systému Intelligent tutor system (ITS) v I3T. V kapitole je také popsano
zdtvodnéni volby pravé tohoto algoritmu.

Nejprve jsou v Céasti popsana specifika dat, mérenych a zpracovavanych v
ramci I3T. V navazujici ¢asti jsou popsany pozadavky kladené na ITS
v ramci programu I3T. Déle je v této ¢asti specifikovan cil inteligentniho
vyukového systému pro tuto praci. Nasledné je v ¢asti zduvodnéno, proc¢
byl na zékladé typu méfenych dat a pozadavkt kladenych na ITS, zvolen
pravé algoritmus DQL. V posledni ¢asti je podrobné popsan algoritmus
DQL.

. 3.1 Data méfena v I3T

V programu 13T, respektive jeho ITS ¢ésti s tlohami, se vyskytuji predevsim
oteviené tvorivé tlohy s potfebou znalosti, viz V nékterych piipadech
je mozné ulohy vyresit i metodou pokus—omy]ﬂ a tedy se mohou blizit typu
»puzzle“. Teoreticky jsou mozné i dalsi typy tloh, jako je napf. vybér z moznych
pripravenych odpovédi. Takové tlohy by vSak plné nevyuzivali moznosti 13T,

!P¥edevsim diky okamzité odezvé a zobrazeni efektu operace, kterou student provani.
Diky tomu lze relativné rychle napi. odhalit, které ze tii policek translace posouva objekt
po ose x i bez znalosti maticového zapisu transformaci.
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které spocivaji predevSim v manipulaci s objekty redlném case. U tloh lze
meérit spravnost reSeni a cCas, ktery student u tlohy stravil, at uz ji vyresil
sprave, ¢i Spatné, nebo feseni nedokoncil. Dale je u prevazujiciho typu tloh
mozné mérit napr. pocet provedenych operaci, slozitost reseni napf. v poctu
pouzitych modull, nebo vyuziti nipovédy. Pouze nékteré z téchto méreni jsou
v I3T zprovoznény. Rozsifeni métfeni o dalsi moznosti a jejich zaclenéni do
ITS je mozné provést snadno, diky pristupu popsaném v ¢asti[2.2.5. Z duvodu
popsanych v predchozich vétach je v rdmci této prace je polozen predpoklad,
ze z programu 13T, respektive ITS lze ziskavat tato data:

B Spravnost feseni. V ramci tloh dostupnych v I3T lze vzdy ziskat informaci
o tom, zda student tlohu vytesil spravné ¢i spatné. Za Spatné reseni je
povazovano i takové, kdy student tlohu nedofesi i kdyz nékteré jeji casti
mohou byt vyplnény spravné.

® Cas feseni. Cas, ktery studentovi trvalo tlohu vytesit ¢i odpovédét chybné,
pripadné nedoresenou tlohu opustit.

B 3.2 CilITS v ramci 13T

V programu I3T je vétsina tloh tvofivého charakteru. Student ma obvykle za
ukol sestavit pozadovanou strukturu zapojeni jednotlivych bloka a spravné
nastavit hodnoty parametrt v jednotlivych blocich. V téchto tvotivych tlohach
je kombinovano nékolik pozadavki na dovednosti a znalosti studenta, pricemz
kazdy z téchto pozadavku mé (pravdépodobné) jiny vliv na uspésnost a Cas
feseni ulohy. Kazdy z téchto pozadavki mé také (pravdépodobné) velmi
odlisné moznosti, pomoci jakych akci je v ném student schopen zvysit svou
dovednost:

® Dovednost ovlddat program I3T (napt. dovednost pridavat nové bloky
do Pracovni plochy, ménit smér a ptiblizeni pohledu ve 3D scéné, vyuziti
manipuldtoru a pod.). Tyto dovednosti silné ovliviiuji tispéSnost a Cas
pottebny k vyfeseni tilohy. Rychlost, jakou se student tyto dovednosti uci,
je silné zavisla na uzivatelském rozhrani programu. Neni u nich mnoho
prostoru pro zlepsovani a student danou dovednost bud umi nebo ne.
U téchto dovednosti je pravdépodobné nejefektivnéjsi provést studenta
tutoridlem, ve kterém mu budou funkce programu predstaveny. Dalsi
moznosti je ze zacatku pouzivani I3T predlozit studentovi jednoduché
,technické® ulohy s podrobnym popisem ¢innosti, které ma v rameci tlohy
provést. Pri vyuziti tutoridlu i jednotlivych tloh je oteviend otazka,
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kolik z téchto dovednosti studentovi predstavit tak, aby nékteré z nich
nezapomnél diive, nez dojde k jejich pouziti.

® Znalost principu vypocétu geometrickych transformaci. Tyto znalosti jsou
hlavnim pfedmétem c¢innosti s programem I3T. ZvySovani trovné téchto
znalosti pouzivanim I3T a plnénim predklddanych tloh je zdsadnim
predpokladem pro smysluplnost této prace. Tyto znalosti, respektive
jejich nedostatek, lze u nékterych tloh kompenzovat delsim ¢asem na
Feseni. Student muze zkouset rizné moznosti propojeni blokd a nastaveni
hodnot a postupné dojit ke spravnému reSeni. Dalsim predpokladem
a predmétem vysledku této prace je, ze poradi uloh, v jakém jsou stu-
dentem plnény, mé vyznamny vliv na zménu dovednosti a schopnosti
studenta (jinymi slovy uéeni). Nékteré poradi tiloh se u studentu pro-
jevuje lepsim ucenim, nez jiné poradi tloh. Vyznam ,lepsiho uceni“ je
popsan odstavcich nasledujicich po tomto seznamu.

® Znalost moznosti programu I3T. Typickym znakem tloh v I3T je exis-
tence vice moznosti jejich feseni. Obvykle existuje vice moznosti, pomoci
jakych bloktl a jakym jejich usporadanim lze dosdhnout stejného vy-
sledku. Tyto moznosti se obvykle lisi svou pracnosti. Znalost moznosti
I3T kombinuje predchozi dva body. Na jedné strané musi student védét,
jakym zplisobem lze feSeni dosdhnout z matematického hlediska, na
strané druhé musi toto feseni byt proveditelné v ramci I3T. Operaci
muze byt v I3T mozné provést jednoduchym (rychlym) a slozitym (zdlou-
havym) zpusobem. Zda student nemé dostatecné potfebné matematické
znalosti, nebo pouze nevi, jak Tfeseni provést, je ze znalosti c¢asu feseni
obtizné rozeznatelné az nerozeznatelné. Pro jejich rozliseni by bylo tfeba
analyzovat uzivatelské akce. Takovd analyza mtze v ramci vnitini smycky
(inner loop) vést k individualizované napovédé studentovi.

B Zvoleny cil

Vzhledem k (ne)dostupnosti realnych dat a tedy nutnosti pouze simulovat
praci studentt v I3TJ, jsou v této praci polozeny nésledujici predpoklady:

1. Uspésna prace studenta s I3T spociva v tispésném splnéni. vSech dloh v
systému. Zadnou tlohu tedy nelze vynechat, nebo ponechat netspésné
feSenou.

2. Cilem ITS je: Pro kazdého studenta zkratit na minimum cas, potfebny
ke splnéni predpokladu (1.

2Simulace dat je navic zcela vykonstruovand, nebot neni k dispozici ani mensf mnozstvi
dat, ze kterych by bylo mozné alespon ¢astecné analyzovat typické vlastnosti.

37
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Zvolenym cilem I'TS pro tuto praci je tedy: Nalézt pro kazdého studenta
na zakladé jeho dosavadnich odpovédi takové poradi uloh, které
povede k tspésnému splnéni vsech tloh v co nejkratsim case.

B 3.3 Vvybér algoritmu

Pro vyreseni této tlohy byl zvolen zvolen algoritmus zpétnovazebniho uceni
tzv. Q-udeni( Q-learning, QL), respektive jeho rozsiteni tzv. Dvojité Q-uceni
(Double Q-learning, DQL).

Tento algoritmus mé pro pouziti v ITS nékolik vhodnych vlastnosti. Dle

autoru [XHJHLh21] DQL nepotiebuje pro svij béh zddny model studenta,
prostredi, uceni ani jiné ¢asti ITS a tak muize byt pouzit i v pripadech, kdy
tyto modely nejsou znamy. V ramci ITS, ani I3T tyto modely znamy nejsou.
Dalsi dobrou vlastnosti je moznost zapocitani dlouhodobé odmény a nikoliv
pouze soustiedéni na lokalné nejvyhodnéjsi akci v konkrétni okamzik. Autori
[XHJHL21] porovnali vysledek dosazeny metodou zaloZenou na DQL s meto-
dou zalozenou na heuristice. Vysledkem jsou lepsi hodnoty pii vyuziti DQL.
Algoritmus se navic pfi simulaci ukazal jako stabilni i pfi chybé odhadnuti
stavu s(t). Testované velikosti chyby byly v rozsahu (1% az 10%) a velikost
této chyby neméla prilis velky vliv na rychlost konvergence algoritmu.
V algoritmu je potieba definovat jednotlivé stavy systému. Takovym stavem
mohou byt napr. rtizné urovné dovednosti studenta. Stav systému vsak mize
byt definovan libovolné, pri dodrzeni diskrétnosti stavii, a mohou do néj byt
zahrnuty ruzné parametry jako napr. ,zajem“ studenta [THYC20a]. Zménou
definice stavil se nijak nezméni chod algoritmu®| a tak lze v navazujicich
pracich vyzkouset jiné moznosti definice stavii bez nutnosti jakkoliv upravovat
dalsi ¢éasti systému. Zde je nutné podotknout, ze, s rostoucim mnozstvim
stavili, rostou také pozadavky na mnozstvi dat. V ramci I3T tedy potiebné
mnozstvi studentt a jejich odpovédi na tlohy. DQL je také vhodny pro néasle-
dujici moznou situaci: ITS jiZ po néjakou dobu bézi a jsou v ném natrénované
hodnoty. Ndhle se zméni obsah skolniho vzdéldvani a ITS zacnou pouZivat
studenti s odlisngmi znalostmi a tedy odlisnymi vhodnymi doporucenimi ze
strany ITS. Tato zména znalosti nebude zaznamenatelnd v rdmci definice
stavi, tedy drivejsi a soucasny student budou vykazovat jiné chovdni i kdyz
v ramci definice stavu budou ve stejném stavu. S takovou situaci dokaze
DQL pracovat a po urcité dobé samovolné preucit své hodnoty tak, aby jeho
doporuceni vyhovovala soucasnym studenttm.

3Pii redefinici stavii je potieba algoritmus spustit znovu od zadatku. Navéizat pfi jedné
definici stavi na vysledky béhu algoritmu pfi jiné definici stavi neni jednoduchd a mnohdy
neni mozné.
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Celkovy provoz systému a méfeni ¢i odhadovani hodnot parametri je
zatiZzeno mnoha nepfresnostmi. Studentovu troven dovednosti nezname presné
a pouze ji odhadujeme na zakladé vysledk préace se studijnimi materialy, tedy
pracujeme pouze s odhadnutym tzv. stavem systému 5(¢) na misto skutecného
stavu s(t). Na studenta mohou v priubéhu préce pusobit externi rusivé vlivy,
které neni mozné v ITS postihnout. Tyto vlivy mohou vést k vykyviim vykonu
studenta i pti konstantni irovni dovednosti. Stejny studijni materidl mtze
mit z rozliénych divodd?| rizny vliv na riizné studenty. V takovém systému
je vyhodnégjsi vyuzit, jak navrhuji i autori [THYC20a], tzv. Dvojité Q-uceni
(Double Q-learning, DQL) [HGS16] popsany blize v ¢asti|3.4.1} ktery spociva v
soubézném béhu dvou QL algoritmt. Akce vybirané pro dalsi postup v prvnim
z nich, jsou vybirany na zakladé Q-hodnoty z druhého. Stejné i naopak, jsou
akce v druhém béhu algoritmu vybirdny na zakladé Q-hodnoty z prvniho
béhu. V prubéhu priace ITS muze vést akce ndhodné, vlivem externich vlivi,
k extrémnimu vysledku. Napt. student opusti systém pri zapnuté tloze a jeho
cas TeSeni tak bude extrémné dlouhy. Pokud by soucésti vypoctu tzv. odmény
r(t) byla i doba feseni, byla by takové akci prifazena velmi nizka hodnota.
V piipadé jednoduchého QL algoritmu by jeji ,oprava“ trvala dlouho’. P¥i
DQL algoritmu je vSak hodnota ,,opravena‘ rychleji, nebot akce je vybirana
na zakladé Q-hodnoty z druhého béhu algoritmu, ktery neni timto jednim
extrémnim vysledkem ovlivnén.

B 34 Podrobny popis algoritmu Dvojitého Q-uceni,
vybraného pro 13T

Algoritmus Q-uc¢eni (Q-learning, QL) i jeho rozsifena verze Dvojité Q-uceni
(Double Q-learing, DQL) jsou zaloZzeny na tzv. zpétnovazebnim uceni (rein-
forcement learning, RL). Princip RL je nésledujici: V rdmci algoritmu je pro
aktualni okamzik, respektive krok ¢, ulozen tzv. stav s(t). V kazdém stavu
s(t) 1ze v aktudlnim kroku ¢ provést jednu akei a(s,t). Akce a(s,t) je vybrana
z mnoziny akci A(s) moznych v daném stavu s, tedy a(s,t) € A(s), kde a(s, t)
je akce vybrand ve stavu s v kroku ¢ a A(s) je mnozina akei moznych ve stavu
s. Vybranim a provedenim akce a(s,t) se stav zméni na novy stav s(t + 1)
v kroku ¢t 4+ 1. Déle je provedenim akce a(s,t) v kroku t a tedy pfechodem
do stavu s(t + 1) ziskdna tzv. odména (reward) r(t). V tomto nastaveni lze
rekurzivné definovat tzv. Bellmanovu rovnici pro tzv. Funkci hodnoty stavu

4Student nemusi znit nékteré pojmy, které se v tloze vyskytuji a zéroveii nejsou
predmétem dané ulohy. Piiklad z praxe: Student stfedni skoly neznal pojem ,vidle“. Pokud
by tloha znéla napt. ,Kolik vidli potfebuje koupit hospodar, ktery mé 2 syny a 5 pomocniki,
pokud jiz troje vidle ma?* Nemusi student védét, jak tlohu vytesit i kdyz s¢itani a odéitani
perfektné ovlada, nebot nevi, kolik vidli potfebuje pro préaci jeden ¢lovek.

SPii pouziti e-greedy strategie by byla tato akce v daném stavu vybridna pouze s
pravdépodobnosti €/.J, kde J je pocet tloh.
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- V hodnoty (Value function). Systém se mize v dany okamzik, respektive
krok ¢, nachazet pouze v jednom stavu s, tedy s = s(t) Bellmanova rovnice
vsak plati pro vSechny mozné stavy v libovolny okamzik a tedy v jejim zapisu
nejsou stavy oznaceny krokem ¢:

V(s) = max{r(s,a) + 7V (s)} (3.1)
s =T(s,a) (3.2)
kde s,s":  stav
a: akce
V(s): V-hodnota stavu s
r(s,a) : odména za provedeni akce a ve stavu s

v: €(0,1) tzv. discount faktor,
urcuje vliv akci vykonanych v pozdéjsich krocich
T(s,a): prechodovd funkce uréujici, jaky bude novy stav s’

po vykonani akce a ve stavu s

Resenim Belmanovy rovnice |3.1| ziskdme hodnotu funkce hodnoty stavu
(V-hodnoty) pro kazdy stav s a také optimalni strategii (policy) 7*:

a*(s) =7"(s) (3.3)
kde a* :  optimalni akce pro dany stav s
m*(s): strategie (policy) urcujici optimdlni akci ve stavu s
s: stav

B 3.41 Q-uéeni a Dvojité Q-uéeni

Dva z moznych postupi pro feseni Bellmanovy rovnice jsou tzv. Q-uceni
(Q-learning, QL), respektive tzv. Dvojité Q-uceni (Double Q-learning, DQL),
popsané v této Casti.

Méjme tzv. strategii (policy) 7. Strategie m predepisuje akci a(t) € A(s(t)),
kde s(t) je stav, ve kterém se systém nachazi v kroku, respektive okamziku ¢ a
A(s(t)) je mnozina moznych akci v tomto stavu. Strategie 7 predepisuje tuto
akci pro kazdy mozny stav s systému. Pokud je m ddno, je mozné priradit
tzv. Q-hodnotu® kazdé dvojici (s(t),a(t)), kde s(t) je stav v kroku t a a(t) je

50znaceni Q je v literatufe i této kapitole vyuzivdno ve dvou vyznamech. Prvnim je
Q-matice o rozmérech K x J, kde K je pocet témat (knowledge component) a J je pocet
tloh v systému. Q-matice zachycuje vztah mezi dlohami a tématy. Druhym vyznamem je
Q-hodnota, kterd je pritazena kazdé dvojici stav-akce v ramci algoritmu Q-learning.
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akce proveditelna ve stavu s(t):

Q% (s(t),a(t)) =

kde QL :
s(t):
a(t) :
R(t) :

E

T

~—

3

B Q-uceni

T
E-[> R()]s(t),alt)

t'=t

(3.4)

Q hodnota stavu a funkce pro danou strategii m v kroku ¢
stav systému (napr. dovednosti studenta) v korku ¢

akce (napf. navrzeni studijniho materidlu) v kroku ¢
(oc¢ekdvand) odména v kroku ¢, tedy po akci a(t)
ocekavana hodnota vzhledem k dané strategii 7

¢islo posledniho kroku, muze byt konecné i nekonecno.

Zakladni postup Q-ucéeni (Q-learning, QL) [WD92|] je zalozen na nalezeni
stabilni Q-hodnoty v rovnici (3.4) pro vSechny dvojice stav-akce. V QL jsou
iterativné prochézeny stavy a akce a upravovany Q-hodnoty dle vztahu (3.5).
Ve zminéné préci bylo prokdzano, ze, pii dobfe zvoleném parametru uceni c,
algoritmus konverguje k optimalni hodnoté. Pro konvergenci musi byt prostor
stavu a akci dostateéné prozkoumén (explore):

Qnew(s(t), a(t)) = Q(s(?),alt))
+a(r(t) + v+ max{Q(s(t + 1),a)} — Q(s(t),a(t))) ,
(3.5)

nova () hodnota pro dany stav a akci

aktualni @ hodnota pro dany stav a akci

stav v kroku t, napt. dovednosti studenta

akce v kroku ¢, napt. doporuceni studijniho materialu
odména ziskand v kroku ¢, po akci a(t)

€ (0, 1), parametr uceni, velikost u¢ictho kroku

tzv. discount faktor

upravuje hodnotu odmén ziskanych v pozdéjsich krocich.

Poznamka: ,,Ucici krok* « v rovnici 3.5 vySe je pouze nazev parametru. S
ykrokem* t je shoda v nazvu nechténa.

Konvergujici iterativni postup je napiiklad tzv. e-hladovy (e-greedy), pri
kterém je s pravdépodobnosti € zvolena akce ndhodné. S pravdépodobnosti
1—¢€ je zvolena akce s nejvyssi Q-hodnotou v daném stavu. Hodnota € obvykle
kleséa s mnozstvim provedenych akci v daném stavu, nebo s poctem krokiu.
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Pro vyslednou strategii je poté v kazdém stavu zvolena ta akce, ktera mé
nejvyssi Q-hodnotu v daném stavu:

a’(t) = argmax{Q(s(t), a)} (3.6)

B Dvojité Q-uceni

V préaci [Has10] autor ukézal, ze lepsich vysledku lze dosdhnout algoritmem
Dvojitého Q-uceni (Double Q-learning, DQL). Zasadnim rozdilem oproti
jednoduchému QL algoritmu je drzeni dvou Q-hodnot pro kazdou dvojici
stav-akce v DQL, oproti jedné hodnoté pro kazdou dvojici stav-akce v QL.
Pokud oznaéime dvé sady Q hodnot v DQL Q4 a QF, mizeme algoritmus
DQL zapsat:

Algoritmus 1: Dvojité Q-uceni (Double Q-learning). Pro prehlednéjsi
zapis je v algoritmu notace: s’ = s(t + 1), s = s(t), r = r(t), a = a(t).
Radek |5| je zjednoduseny. Neni v ném zahrnuta e-hladova strategie,
kterd je v I3T pouzita viz 3.4.1. Algoritmus je prevzaty z [Hasl0]
a doplnény o upresnéni vybéru akce na radku |5 a inicializaci vSech
hodnot.

1 Vytvor Q4, QF pro kazdou dvojici stav-hodnota;
2 Q4(s,a) = QB(s,a) =0 VsVa;
3 Urdi pocatecni stav s ;
4 while uZivatel pracuje s ITS do
5 Vyber akci a < argmax[maz(Q4(s, *), Q5 (s, %))];
a
6 Uloz ziskanou odménu 7 a novy stav s’ ;
7 Vyber (napf. ndhodné) jednu z moznosti UP(A) a UP(B);
8 if UP(A) then
9 Uloz a* + argmax[Q4 (s, ¥)] ;
a
10 QA(s,a) < Q4(s,a) + a(s,a)(r +vQB(s',a*) — Q4(s,a)) ;
11 else if UP(B) then
12 Uloz b* + argmax|[QP(s', %)] ;
a
13 QP (s,a) + QP (s,a) + als,a)(r +1Q(s',b*) — Q" (s,a)) ;
14 end
15 s« s
16 end

Parametr v v Algoritmu (1] se nazyva ,,discount faktor“. Jeho nastaveni je
mozné v rozsahu (0, 1). Hodnota parametru urcuje, jak velky vliv budou mit
na vyslednou ) hodnotu nasledujici akce, respektive odmény. Pri hodnotéach
blizkych 0 je algoritmus ,kratkozraky“ a ve vysledné @ hodnoté se projevi
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predevsim aktudlni akce/odména. Naopak pri hodnotach blizicich se k 1 je
algoritmem sledovan dlouhodoby horizont a vyslednou () hodnotu silné ovlivni
i akce, respektive odmény vykonané dlouho po aktualni akci. Dals{ moznost
predstavili autori [VRDI5]. Hodnotu ~ nenastavili statickou, ale ménici se v
prubéhu uceni. Tento postup vedl k vyznamnému snizeni potrebnych kroku k
dosazeni stabilni hodnoty.

Parametr o v Algoritmu |1] se nazyva ,velikost uéictho kroku* (learning
rate). Jak zminuje také autor [Hasl0|, dobré vysledky vykazuje nastaveni
polynomidlni hodnoty « vzhledem k poctu tdprav hodnoty daného stavu.

B 3.42 Aplikace a specifika Dvojitého Q-uéeni (Double
Q-learning) v Inteligentnim vyukovém systému

Scénaf zpétnovazebniho uceni’| je veelku piimocary. ITS se v dany moment,
respektive v dany krok, nachédzi v ur¢itém stavu s(t). Tento stav typicky
zahrnuje troven dovednosti studenta, ale muze zahrnovat i dalsi parametry,
jako ,zdjem* studenta [THYC20a] a nebo tdaje o véku, pohlavi a pod.
ITS provede v dany krok akci a(t), tedy doporuceni/predlozeni studijniho
materidlu [ € L studentovi, kde L je mnozina vsech dostupnych studijnich
materiali. Student s predlozenym materidlem pracuje a na zakladé jeho
vysledku préce ziskd ITS odménu (reward) r(t). Do vypocétu odmény lze
zahrnout libovolné parametry a jejich kombinaci v zavislosti na konkrétnim
ITS. Typickymi parametry odmény jsou dosazené skére na tloze ¢i cas, ktery
student praci s materidlem stravil. Za predpokladu, ze prace se studijnim
materidlem méni dovednosti studenta se timto dostane I'TS do nového stavu
s(t + 1) v kroku ¢t + 1, spolu s informaci 7(¢) o Gspésnosti predchozi akce.
Cilem zpétnovazebniho uceni a tedy ITS je, nalézt co nejlepsi strategii (policy)
7, kterd maximalizuje celkovou oéekavanou odménu R, = E(Y.L,r(t)) za
dany pocet kroki. Tento pocet krokt muze byt koneény (vyucovaci hodina,
semestr) i nekonecny.

Takovy scénér lze zapsat ve formé Markovova rozhodovaciho procesu (Marcov
decision proces, MDP), viz Obrazek 3.2 a fesit naptf. pomoci metody Q-
uceni (Q-learning) ¢i Dvojitého Q-uceni (Double Q-learning) [THYC20al,
[XHIJHL21], [KMR1S].

Autori [THYC20a] zminuji, ze v rdmci adaptivniho uceni je vhodné za-
hrnout do vyhodnoceni stavu, akce a odmény i dalsi faktory, nez pouhou
uroven dovednosti ¢i ¢as. PTi lidském uceni hraji roli také rtizné studijni styly

"uéenfm je mysleno ,uceni“ Inteligentniho vyukového systému (ITS), ktery material je
pro studenta v aktualni chvili nejvhodné;jsi
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studenti, zdjem o téma a dalsi faktory, jejichz zahrnuti vyzaduje interdisci-
plindrni spolupraci.

Inteligentni vyukovy systém (Inteligent tutor systém, ITS) se vyznacuje
vysokou mirou moznych nastaveni. Tato nastaveni zavisi na rozhodnuti tvirca
ITS a neexistuje postup na nalezeni ,spravného feseni*. Hledané ,spravné
feseni“ neni jednoznacné a vzdy zédlezi na konkrétnich pozadavcich na ¢innost
ITS a kontextu ve kterém je ITS pouzivan. Schematicky Obrézek 3.1 zobrazuje
prubéh QL, nebo DQL v ITS. V ¢astech niZze jsou popsany hlavni tii aspekty
pro nastaveni systému.

Agent (Inteligentni vyukovy systém)

Nastaveni systému

Reprezentace stavu
(zvolena)

Vypocet stavu nebo ‘ Novy stav

jeho zmény Stav (odhad)
(pfechodova funkce) ‘

i ‘ Aktualizace Q -
Vypodet odmény ‘ [ Odména ] hodnoty a Uloha
| vybér akce (akce)
z
©
=1
Prostredi c
S
L ____ S
[ . | Student <3
Stav (skryty) =}
I dovednosti studenta, zajem o ¢innost, |
| technické vybaveni, ... [ED 2 Prace studenta na uloze
AN -

TTAT T T T T T T ___ ....... ¢

: : Méfeni ve vyukovém systému
FT - Y- _|Y_ | l

Vysledek studenta na uloze
- napf. ¢as feSeni, kategorie
N\ J

Obrazek 3.1: Piehled Q-uéeni (Q-learning) v Inteligentnim vyukovém systému.
Podrobny popis obrazku je zapsan nize, v casti

Na Obrazku 3.1 je rdmcové shrnuto vyuziti Q-uéeni (Q-learning) v Inte-
ligentnim vyukovém systému (Intelligent tutor system, ITS) s diurazem na
zobrazeni navaznosti jednotlivych ¢asti ITS. Vyjadreno terminologii uzivanou
v QL je ITS tzv. ,agent* (modry ramecek), ktery interaguje s ,,prostiedim®
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3.4. Podrobny popis algoritmu Dvojitého Q-uceni, vybraného pro I3T

(zeleny ramecek). Prostiedi je v kontextu ITS student, ktery ITS pouziva. Déle
jsou soucasti prostiedi okolnosti, za kterych student pouziva ITS. Napt. zda
pracuje v ramci organizované vyuky, nebo samostatné. Zda pouze procvicuje,
nebo plni dilezity kol a pod. Student a okolnosti jsou v terminologii QL
zachyceny jako konkrétni ,stav*. Tento stav je skryty, respektive ¢astecné
pozorovatelny, coz je v obrazku naznaceno ¢arkovanou carou. Prace studenta
na tuloze je zavisla na tomto stavu. Tim, ze student pracuje na zadané tloze
se tento stav zméni. Jak se stav zméni je, stejné jako stav samotny, skryté.
Praci studenta na tloze muzeme sledovat skrze méreni ve vyukovém systému
(modry rdmecek v rdmecku ,Student® je soucdsti ITS, z divodu prehlednosti
je vSak zakreslen na jiném misté). V ITS mame tedy k dispozici pouze odhad
skute¢ného stavu. Tento odhadovany stav je zavisly na zvolené reprezentaci,
kterou je v ITS stav modelovan. Na zakladé aktualniho odhadovaného stavu
a vysledku méteni je tzv. pfechodovou funkci odhadnut novy stav. Vysledek
méfeni je také vyuzit k vypoctu odmény. Odména kromé vysledku méreni
zévisi také na odhadovaném stavu (napf. zda je stav koneény viz rovnice (4.1)
¢i (4.2))). Odhadovany stav, doporucend tloha a vypoctend odména jsou vyu-
zity k aktualizaci odpovidajici Q-hodnoty (viz fadky (10| a (13)). Odhadovany
stav a Q-hodnoty jsou déle vyuzity k vybéru dalsi ulohy (viz rovnice 3.6)). Pri
obvyklém pouziti QL jsou stav prostredi a odména za akci pevné stanoveny
prostiedim ve kterém je QL nasazeno. I v jinych problémech miize byt nutné
volit reprezentaci stavu, ale odména za akci je obvykle dana ,pravidly hry“.
Rozdilem v ITS je, ze zptusob reprezentace stavu, ale i odména za provedenou
akci je zavisla na nastaveni systému.

B Odména (reward)

Zasadnim mistem v QL i DQL algoritmu je volba odmény po provedeni akce
v daném stavu. V obvyklém scénafi je odména déna prostfedim ve kterém
je algoritmus nasazen. V ramci I'TS je vsak odména, respektive jeji vypocet,
zavisla na vili tvirca ITS a cili, ke kterému ma pouziti I'TS vést. Viz Obréazek
3.1L Vypocet odmény a parametry, které jsou do vypoctu zahrnuty mohou byt
libovolné. Hodnota odmény ma zasadni vliv na vysledek algoritmu a zménou
vypoctu odmény je mozné vyrazné ovlivnit ziskanou strategii (policy). Napft.
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3. Algoritmus zvoleny pro Inteligentni vyukovy systém v I3T

[THYC20a] pouzivaji k vypoctu odmény funkei:

—1  : doporuceni studijnitho materidlu l1,...0x
r(t)=< 0 : doporuceni ukonceni ¢innosti (3.7)
r(T) : kone¢ny stav t =T
K
r(T) =@ wpsp(T) | (3.8)
k=1
kde r(t) :  odména v kroku ¢
r(T): odména v kone¢ném kroku ¢t =T
l; : -ty studijni material
® . skalovaci parametr

k,K : téma (KC) k, respektive jejich pocet v systému
wy ¢ vaha (dulezitost) k-tého tématu

s : hodnota k-té dovednosti studenta

pri jejimz pouziti je kladen diraz na vazeny stav dovednosti studenta pii
ukonceni studia a pocet doporucenych studijnich materiali.

Stejni autofi zminuji také jiné moznosti jako napt. funkci, kterd zahrnuje
zlepseni dovednosti v kazdém kroku:

r(t) =Y wi(sp(t) — st —1)) (3.9)
k=1

kde r(t) :  odmeéna v kroku ¢
k,K : téma (KC) k, respektive jejich pocet v systému
wy, :  vaha (dulezitost) k-tého tématu

sk : hodnota k-té dovednosti studenta

Dle [XHJHL21] je cilem ITS obvykle snaha zlepsit dovednosti studenta na
pozadovanou uroven v co nejkratsim case. Pro zahrnuti ¢asu do vypoctu
odmény uvadi napt. vztah:

K
r(t) = Z wi(sp(t+1) —sk(t)) +d=7(t) (3.10)
k=1

kde r(t) : odména v kroku ¢
k,K: téma (KC) k, respektive jejich pocet v systému
wy :  vaha (dulezitost) k-tého tématu
sk(t) :  hodnota k-té dovednosti studenta v kroku ¢
d: koeficient, kterym lze modulovat vliv doby feseni na odménu

7(t) :  doba TeSeni tlohy doporucené v kroku ¢
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B Stav a akce

Akce a € A nemusi reprezentovat pouze studijni material obsazeny v ITS.
Mnozina A muze obsahovat také pokyn k ukonceni prace [THYC20a] nebo
napr. informaci o tom, zZe systém neobsahuje zddnou vhodnou tlohu a proto
doporucuje ¢innost mimo I3T, napt studium literatury.

Autori [XHJHL21] stav formalné zapisuji jako vektor

s(t) = (s1(t), s2(t), ..., sk (t)) v éase t pii K tématech. Pocet témat®| (knowledge
component, KC) K muze byt obecny. Dovednost d, jako troven studenta pro
dané téma, muze byt zaznamendna ve vice trovnich znalosti. Obecné mutize mit
kazda dovednost Ky trovni. Napr. pokud K7 = 2, znamené to, ze dovednost
1 lze pouze ,umét / neumét“. Pokud Ky = 4, muzeme trovné dovednosti 2
interpretovat napt. jako ,neumi / zac¢ate¢énik / pokrocily / expert*. Jak ukazali
napf. autoti prace [XHJHh21], 1ze z takovych dovednosti vytvorit i libovolnou
hierarchii prerekvizit. Uvadi také priklad, jak lze libovolnou hodnotu Ky
prevést na mnozinu dovednosti, kde kazda z téchto novych dovednosti je
binarni. Kgnew =2 Vd"". Pouziti pouze binarnich dovednosti je dle autoru
vyhodné, nebot odpovida standardizovanym testtum CDM ( Cognitive diagnosis
models), Siroce vyuzivanych v oblasti psychometrie. Druhou moznosti je podle
autoru [YXJZ18| vyuziti spojitych hodnot dovednosti.

Autori [XHJHh21] také zminuji, ze hierarchickd struktura dovednosti je di-
lezitym aspektem zmény trovné dovednosti. Nezahrnuti hierarchické struktury
dovednosti miize znaéné ovlivnit efektivitu systému [TWCT19]. Hierarchicka
struktura se dle autord objevuje v mnoha riznych oblastech vyuky. Hierar-
chii témat se dle [XHJHL21] vénuje tzv. attribute hierarchy method (AHM),
ktera zahrnuje ¢tyri mozné pripady: linearni, konvergentni, divergentni a
nestrukturovany vztah mezi jednotlivymi tématy.

Pro ulozeni takové struktury témat a tdloh zminuji autori [XHJHL21]
vyuziti Q-matice, kterd koresponduje také s pouzivanymi CDM testy. Pokud
ve vyukovém systému pocitame s K tématy a je v ném J tloh, bude Q-
matice o velikosti K x J. Zprvu je obvykle matice vyplnéna expertem v oboru
(ucitelem), dale muze byt upravovana automaticky na zikladé namétrenych
dat. Jak uvadi autori [THYC20a], obzvlasté pro systémy s velkym mnozstvim
stavil a moznych akci v nich je ¢asto nepraktické drzeni vSech Q-hodnot v
paméti. Autori vyuzili relativné jednoduchou hlubokou neuronovou sit (deep
neural network, DNN) s dvéma skrytymi vrstvami a dvéma ReLU vrstvami,

8Pocet témat ¢i témata jsou vlastnostmi ITS jako celku. Uroveii dovednosti pro kazdé
téma je prirazena studentovi. Zaroven je také vSem studijnim materidlim prifazena pod-
mnozina témat. Price studenta s konkrétnim materidlem vede u studenta ke zméné trovné
dovednosti v danych tématech.
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[
&) ()

Obrazek 3.2: Inteligentni vyukovy systém jako MDP. Obrazek zobrazuje prubéh
interakce studenta a ITS. student se nachdz ve stavu s(t) (na obrézku o).
Studentovi je predlozen studijni materidl [; a tim se stav studenta zméni na
S¢41- Stav studenta je Castecné pozorovatelny X, skrze interakci se studijnim
materidlem (tlohy, testy). Zdroj obrdzku [XHJHL21].

l

pro vypocet Q-hodnoty pro dany (odhadovany) stav §(¢) a ¢as t. Autori uvadi,
ze vstupem DNN mohou byt i dalsi informace. V praci [THYC20a] napf.
zahrnuli  snahu“ (learning interest) do vypoctu Q-hodnoty skrze DNN.

Zménu stavu s(t) po praci se studijnim materidlem, tedy po doporucené
akci a(t) 1ze zapsat s(t) x a(t) — s(t+ 1) a pravdépodobnost tohoto prechodu
jako:

P(s(t+1) =35|s(t) =s,a(t) =a) , (3.11)
kde P: pravdépodobnost prechodu do nového stavu
s(t) : stav systému (napf. dovednosti studenta)
5: odhad nového stavu
a(t) :  akce (doporuceni studijniho materialu)

Tuto podminénou pravdépodobnost, respektive rozlozeni pravdépodobnosti
nazyvaji autori [YXJZ18] prechodovou funkci (transition kernel) a zminuji, ze
ji lze vyuzit i pii spojitych hodnotach dovednosti (hustota pravdépodobnosti)
i pri diskrétnich hodnotach. Takova formulace odpovida formulaci MDP.
Zaroven muzeme ziskat vysledek prace studenta na predlozené tloze v Case
X (t) viz Obrazek [3.2. Stav studenta s(t) je, jak zminuji autoti [YXJZ18| a
[THYC20a], skryty (latent), respektive pouze ¢astecné pozorovatelny. Mame
k dispozici pouze vykon studenta na predlozenych studijnich materialech.
To dle autoru prirozené prevadi model na skryty Markoviv model (Hidden
Marcov model, HMM), pripadné ¢astecné pozorovatelny Markoviv model
(Partialy observable Marcov decision model, POMDP). Skryty stav viz také
na Obrazku [3.11

Autori [THYC20a] dodavaji, ze vysledek studenta na dané tloze nezdlezi
pouze na dovednostech studenta ¢i dalsich parametrech zahrnutych do stavu
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s(t), ale také na vlastnostech tlohy. Lze jej pouze odhadnout na zdkladé
odpovédi studenta na predlozené tlohy:

i~ his(y) (3.12)
kde Y; :  vysledek na tloze j
s(t) : stav systému (napft. dovednosti studenta)
hjsw(y) :  rozlozeni odpovédi pro dany stav a tlohu,

zavisi také na formé tlohy/testu a pod.

Autori [YXJZ18| zavadéji tzv. S-matici, kterd, podobné jako Q-matice,
zaznamenava vztah mezi tématy a dlohami. Q-matice zachycuje dovednosti
(Groven studenta v daném tématu), které jsou potieba ke splnéni tlohy. S-
matice zaznamenava, na které dovednosti mé tloha vliv vzhledem k uceni,
tedy ke zméné urovné dovednosti studenta. Autori uvadéji, ze pri znamych
hodnotach v S-matici, mohou tyto informace znac¢né snizit pocet parametra
v . MDP modelu, nebotf snizi pocet moznych novych stavi studentovych
dovednosti po praci na dané uloze.

Daéle také autori [XHJHL21] predstavuji moznost sledovani zmény v do-
vednostech studenta a vytvoreni takzvané ,vzdélavaci cesty (learning path).
Vzdélavaci cesta je postupné zlepsovani jednotlivych dovednosti skrze praci
s predkladanymi studijnimi materidly. Na vzdélavaci cestu lze dle autoru
nahlizet jako na slozenou ze dvou ¢ésti (psychometrického modelu a MDP),
pripadné jako na ¢astecné pozorovatelny MDP (partialy observable Marcov
decision process, POMDP). Lze také zahrnout celkovy ¢as, ktery studentovi
zabralo dosazeni pozadované drovné dovednosti.
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Kapitola 4

Realizace Inteligentniho vyukového systému
v I3T

V této kapitole je podrobné popsana vysledna realizace Inteligentniho vyuko-
vého systému (Intelligent tutor system, I'TS). V navazujici ¢asti jsou popsany
jednotlivé ¢asti I'TS, dale detaily pouzitého algoritmu DQL a konkrétni na-
staven{ parametru. V dalsich ¢astech je popsan zptsob, jakym jsou ziskavana
data pro zpracovani a také zptsob jejich ulozeni.

B a1 Popis systému a nastaveni DQL algoritmu v
13T

Nasledujici popis odpovida Obrazku Pii prvnim spusténi I3T s inteli-
gentnim vyukovym systémem je k dispozici ,Nabidka tloh v ITS“E Dale
Lotudent pracujici s ITS* jakozto uzivatel programu, ktery v tuto chvili nema
zaznamenany zadny pokus o splnéni nékteré z iloh. Tim se systém nachézi v
uvodnim stavu s(t) : t = 0. Pro tento stav maji vSechny akce v pocateénim
stavu a(t) : t = 0 a(0) € A(s(0)) piifazeny své pocatecni ,Q-hodnoty“?
hodnoty, kde A(s(0)) je mnozina povolenychﬁ akcl ve stavu s(0). Akce témér

'Uvozovky v tomto odstavci odkazuji na konkrétni bloky v Obrézku Obsah uvozovek
odpovidd nazvu konkrétniho bloku v obrazku.

2Pfi druhém a daldim spusténi jsou jiz podateéni hodnoty uréené predchozim béhem
programu. Hodnoty se tedy neresetuji.

3V poéiteénim stavu napi. neni povolena akce ,Zadné vhodn4 tloha k dispozici®.
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4. Realizace Inteligentniho vyukového systému v I3T

vzdy odpovida doporuceni dlohy. Terminy akce a uloha jsou proto témér za-
ménitelné. V mistech textu, kde je dilezity jejich rozdil je na tuto skutec¢nost
upozornéno. Podrobnéjsi popis je v ¢asti|4.1.3.

Na zdkladé ,,Q-hodnot* je vybrana tloha pro studenta, viz také radek [5
v algoritmu |1, ,,Student fesi dlohu*, kterd mu byla vybrana. V zavislosti
na ¢innostech studenta a ,Nastaveném méfeni v ITS“Y jsou ,Naméfena
hruba data“. Tato data jsou ulozena v bloku ,,Ulozeni zdznamu pokusu“ do
,Databaze hrubych dat vSech pokust“’. Hrubé data jsou zpracovana v bloku
,» Vypocet vysledku®, ktery napiiklad kategorizuje studenttv vykon pfi reseni
dlohy, viz také |4.1.1. Vystupem bloku je ,,Vysledek pokusu® studenta, ktery
je, obdobné jako hruba data, ulozen do ,Databaze vysledka pokust“.

V zavislosti na predchozich, obvykle nedavnych, vysledcich studenta, je
aktualni vysledek zkontrolovan ve ,Filtraci pokust® viz [2.2.5. Filtrace je
zavedena pro minimalizaci moznosti, ze nahodny extrémni vysledek studenta
ovlivni hodnoty v DQL, napi. pokud by student nechal program omylem
spustény. Pokud vysledek filtrem neprojde, prechazi se rovnou k vybéru
dalsi dlohy. Pokud vysledek projde zminénym filtrem je pouzit pro dva tcely.
Za prvé je pouzit k ,Vypoétu odmény za pokus* (reward) pro algoritmus
DQL. Za druhé je pouzit k ,,Aktualizaci stavu* systému. Naptiklad k odhadu
zmény dovednosti studenta. Tento ,Odhadovany stav systému“ je zavisly na
»Zvolené reprezentaci stavu“, viz 4.1.3] Na zakladé aktudlnich ,,Q-hodnot“,
,,Ulohy“ zvolené na zac¢atku procesu, starého i nového ,,Odhadovaného stavu
systému* a ziskané ,Odmény“ je ,Aktualizovana Q-hodnota“, viz radky |10
a[l3| v Algoritmu [1l. V tuto chvili se cely cyklus opakuje.

B 4.1.1 Kategorizace vysledku

Rozhrani mezi algoritmem doporucujicim dalsi ilohu a hrubymi daty na-
meérenymi u kazdého pokusu studenta o vyreseni tilohy, miize byt znacné
komplikované. Ruzné typy otdzek [2.2.3) generuji rizné typy nameérenych dat,
které vyzaduji rizné zpracovani. Na zdkladé doporuceni, viz ¢ast [2.2.5] je
definovano nasledujicich Sest kategorii vysledku studentova pokusu o vyreseni
tlohy. V redlnych datech lze kategorizaci provést napt. na zadkladé rozlozeni
¢asu odpovédi vsech studentil, nebo vyuziti napovédy. Vzhledem ke zpracovani

4Jaké ¢innosti a udalosti je mozné zaznamenévat v tzv. Loggeru, viz také ¢ast|1.3, Kromé
spravnosti feseni tlohy a casu feSeni to mohou byt i podrobnéjsi informace jako napt. poloha
¢i kliknuti mysi, zédznam interakci s moduly 13T a pod.

5Vzhledem k omezenému mnozstvi uzivateld, obtiznosti sbéru dat a velkému mnozstvi
dat potfebnych pro trénink algoritmu strojového uceni, je vhodné uklddat i hruba data pro
pripadné dalsi zpracovani.
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Nastavené méreni v ITS
Gas, sledovani akci, vyuziti
napovedy
Vybér ulohy pro Stuc}ent fesi Naméfena hruba data
studenta ulohu

. . UloZeni
Nabidka tloh Patabaze hrubjch dat zdznamu P
vITS vSech pokusU K Vypocet
pokusu vysledku

napr. kategorie
Student pracujici
sITS Databa ysledka UloZeni
atabaze vysiedkd vysledku Vysledek pokusu

pokusu
pokusu
‘——> Q-hodnoty Vysledek
Filtrace vyhodnoceny jako
l pokusu bezcenny se déle
VDO nezpracovava
Aktualizace Q- - ypocet
Odména odmény za Vysledek k
hodnoty N
pokus pouziti

Odhadovany stav

Stary stav ‘ Aktualizace
studenta/systému

Novy stav ‘ stavu

Zvolena
reprezentace
stavu

Obrazek 4.1: Prehled Q-uceni @-learning v I13T. Podrobny popis obrazku je v
ivodu ¢asti V obrazkd je, podobné jako v obrazku ramcové shrnuto
vyuziti Q-uceni (Q-learning, QL) v I3T s diirazem na zobrazeni ndvaznosti
jednotlivych ¢sti ITS. Zluté Sipky a Zluté zbarvené bloky jsou souddsti
hlavniho cyklu, ktery realizuje algoritmus DQL Zluté bloky jsou neménné,
stanovené vybranym DQL algoritmem. Modfe zbarvené bloky jsou ty, u
kterych je mozné zménit jejich konkrétni nastaveni, respektive jejich nastaveni
je zévislé na tvircich ITS. Popis bloku v ramci I3T a této price je popsano v
casti . Cerné Sipky a nepodbarvené bloky oznacuji ,technické“ &asti
systému, které jsou nutné nebo vyhodné pro jeho béh. Pripadné jsou to bloky,
které zaznamenavaji nevyhnutelny vysledek ostatnich blokt

pouze simulovanych dat, je v této praci zavedena kategorizace na zakladé
pravdépodobnosti ispésného vyreseni tlohy, viz také vztah

C* Spravna odpovéd pii pravdépodobnosti ispésného vyieseni vice nez 0.8
C° Spravna odpovéd pii pravdépodobnosti ispésného vyteseni mezi 0.2 a 0.8
C~ Spravna odpoveéd pri pravdépodobnosti tispésného vyreseni méné nez 0.2
I'™ Chybné odpovéd pii pravdépodobnosti tispésného vyfeseni vice nez 0.8
I Chybné odpovéd pii pravdépodobnosti tispésného vyteseni mezi 0.2 a 0.8

I~ Chybna odpoveéd pii pravdépodobnosti ispésného vyreseni méné nez 0.2,
nebo napr. odpovéd ,Nevim, zobraz dalsi alohu*

Neni nutné, aby bylo u vSech tloh mozné dosdhnout vsech kategorii. Pokud
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4. Realizace Inteligentniho vyukového systému v I3T

napt. redlnd tloha neposkytuje ndpovédu, nebude v ni mozné odpovédét v
kategorii C~ a pod. Systém kategorii je vyuzit jako rozhrani mezi ilohami a
ITS. Podle jakého klice bude odpovéd zarazena do jedné z kategorii a zda
budou vyuzity vSechny kategorie, je tedy vzdy na rozhodnuti tviirce tlohy.

B 4.1.2 Nastaveni parametrii

Hodnota ¢ v e-hladovém postupu je zavisla na poc¢tu navstiveni daného
stavu s, viz ¢ast 3.4.1. Pouzity vztah je €(s) = 1/y/n(s), kde n(s) je pocet
navstiveni stavu s (véetné aktudlniho navstiveni stavu, pro prvni navstiveni je
tedy n(s) = 1). Je mozné, zZe studenti vyuzivajici I3T budou mit v budoucnu
jiné studijni predpoklady a potieby, nez aktudlni studenti. Vzhledem k tomu
by mohlo byt vhodné v bliZze nespecifikovany okamzik (napf. na zac¢atku
semestru) nastavit u vsech stavii hodnotu n(s) = 0 tak, aby se opét zvysila
Ssance pro nahodny vybér akce. Takovou operaci a jeji efekt vsak bude nutné
prozkoumat.

Hodnota nastavend parametru -, popsaném v odstavci |16l je v simulacich
v = 0.99, nebot vyslednd odména je v podstaté pritazena az na konci vyukové
cesty, sestavajici z mnoha tloh, a cilem je zaznamenat tuto vyslednou hodnotu
i u prvnich akeci. Dynamické nastaveni v dle [VRDI5], je mozné i v ITS.
Napiiklad v zavislosti na poc¢tu tloh které ma student splnéné. Takové
nastaveni by vedlo k tomu, Ze ze zacatku pouzivani 13T studentem, by bylo v
ramci systému usilovano o rychly kratkodoby zisk, zatimco pozdéji by tlohy
vedly k dlouhodobéjsim cilim vyuky. Takové nastaveni by mohlo vést k lepsi
motivaci studenti (zprvu by se systém snazil o rychlé, kratkodobé tispéchy,
coz podporuje motivaci), obzvlasté ze zac¢atku vyuzivani I3T. Pokusy s timto
nastavenim jsou ponechany navazujicim pracim.

Parametr «, viz odstavec |16, je nastaven dle doporuceni v [HGSI16].

Tedy a;(s,a) = 1/n4(s,a)’®, kde ni(s,a) je pocet zmén dvojice stav s -
akce a. Dale ny(s,a) = ni'(s,a), pokud je upravovina hodnota @4, nebo

n¢(s,a) = nP(s,a), pokud je upravoviana hodnota Q. Hodnoty ni'(s,a) a

nP(s,a) jsou tedy ulozeny pro kazdou z Q hodnot zvlast.

Zasadni ¢asti DQL algoritmu je volba odmény r v Algoritmu |1. Pfi ndvrhu
funkce pro odménu je v této praci brano do ivahy nékolik aspektii:

1. V préci jsou vyuzivana pouze simulovand data. Tato data navic vychazi
ze zcela fabrikovaného modelu a zda tento model odpovida také redlnym
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4.1. Popis systému a nastaveni DQL algoritmu v I3T

dattim z I3T je nutné v budoucnu ovérit.

Simulovan je model tlohy, model studenta, vliv parametrd tlohy a
studenta na vysledek Teseni tilohy. Déale také uceni studenta.

Vzhledem k simulovanym datim je obtizné vytvorit napf. standardizo-
vany test, ktery by smysluplné ovéroval studentovy dovednosti. Simulo-
vané tlohy i studenti jsou pouze pouze ¢iselné hodnoty pro abstraktni
témata.

V simulovaném, ale i redlném prostiedi jsou jednotlivé parametry vza-
jemné provazany. Napr. spatné vysledky studentti na tloze lze interpre-
tovat jako obtiznou tlohu, nebo slabé studenty. Rozhodnuti mezi témito
interpretacemi zalezi napr. na nasem presvédceni, zda vytvarime systém
pro studenty, nebo se studenti maji snazit vyhovét pozadavkim systému.

V realném prostiedi neni zndm pocet témat, ani jejich hierarchie. Pokud
je mozné seznam témat a jejich hierarchii vytvorit, je to tloha pro inter-
disciplinarni spolupraci s oblastmi psychologie, didaktiky, psychometrie,
a dalsich. Vytvoreni Tématického modelu je tedy obtizné.

Neni zndm jednoznac¢ny postup vytvoreni dalsich modelu, at jiz studenta,
ulohy nebo uceni.

Pri vytvareni tloh se muze stat, ze tloha kromé tématu, na které je
zameérend, vyzaduje i dalsi dovednosti, které si tvarce ulohy neuvédomi.

Pfi vyuzivani vyukovych online nastroji jsou studenti obvykle velmi mélo
ochotni vyplnovat specializované testy k ovérovani jejich dovednosti.

Méreni napt. dovednosti studenta je, z davodi uvedenych vyse, pro-
blematické. Dovednosti studenta jsou odhadovany skrze vysledky na
fesenych ulohach. Parametry téchto tloh vsak obvykle nejsou predem
zndmy a jsou opét pouze odhadovany z vysledkt studenti. Dovednosti v
jednotlivych tématech navic mohou byt v jisté hierarchii a tak nemusi
byt nezavislé. Situaci navic komplikuji zména dovednosti studenta v
prubéhu prace se systémem a Sum v odpovédich zptsobeny externimi
okolnostmi ptisobicimi na studenta i nestabilitou studentskych odpovédi
obecné.

S prihlédnutim k okolnostem ze seznamu vyse byly jako funkce odmény
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4. Realizace Inteligentniho vyukového systému v I3T

pouzity pro srovnéni dvé moznost r; a ra:

r1(a) nejsou uspésné splnény vsechny tlohy : H(V(a))
! pri ispésném splnéni vsech tloh :H

(4.1)
nejsou uspésné splnény vsechny tlohy : Hi‘((l(a))
r2(a) e e, Caly  w
pri uspésném splnéni vSech tloh C ) + 7
(4.2)
Ct  spravnd odpovéd pri: 0.8 < p(corr
CY  spravna odpovéd pii: 0.2 < p(corr) < 0.8
C~ spravnd odpovéd pii: p(corr) < 0.2
4.
Vi(a) I™  chybnd odpovéd pti: 0.8 < p(corr) (4.3)
I°  chybna odpovéd pii: 0.2 < p(corr) < 0.8
I~ chybna odpovéd pfi: p(corr) < 0.2
1 pro vysledek: CT
2 pro vysledek: C°
4  pro vysledek: C~
H(V(a)) 0  pro vysledek: I* (4.4)
—1 pro vysledek: I°
—4 pro vysledek: I~
W = 3 x pocet tloh v systému (4.5)
kde a: doporucend akce, obvykle studijni material/iloha
r(a): ziskand odména po akci a
p(corr) :  pravdépodobnost spravné odpovédi,
pri simulaci je znama
V(a): vysledek ¢innosti studenta na doporucené akci a,
zde tedy kategorizace dle |2.2.5
H(V(a)): hodnota vysledku ¢innosti studenta na doporucené akci a
W :  meta-parametr, vaha ovliviujici dilezitost celkového ¢asu
t(a) : cas straveny studentem na doporucené akci a

T : celkovy cas straveny studentem na vsech tlohach

Nastaveny scénar rozdéluje hodnotu odmény na dvé moznosti. Prvni z nich
je pouzita do té doby, dokud student nemé tspésné splnény vsechny tlohy v
systému a zahrnuje pouze vahu jeho vysledku 4.4 na dané tloze. V pripadé
vztahu (4.2) je do vtahu zahrnut i ¢as feSeni tilohy. Cas Feseni tlohy vsak
muze byt zahrnut i pfimo do vahy vysledku (4.4) a je tedy otdzka, zda ma
takova tprava vyznamny vliv. Cas feSeni je ¢asto jednim z hlavnich kriterii
pro zarazeni vysledku do jednotlivych kategorii.

Druha moznost je pouzita pii studentoveé ispésném splnéni vsech tloh. Pouzije
se tedy pouze jednou, pii ispésném vyteSeni posledni nevyresené tlohy. Pti
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této moznosti je, kromé vysledku na posledni tloze, do odmény zahrnut také
celkovy cas potiebny pro vyreseni vsech tloh. Do tohoto ¢asu je zahrnuto i
pripadné opakovani tloh, které student nevyplnil ispésné napoprvé.

Konkrétni hodnoty pro H(V (a)) a W jsou v této praci zvoleny autorem
na zakladé nize popsané tvahy. Jejich vhodné nastaveni mize byt ndmétem
navazujicich praci. Pro uceni studenta je nejprinosnéjsi, pokud pracuje na
uloze, ktera je na hranici jeho dovednosti, napt. ji zvladne za vyuziti drobné
napovédy (hodnoceni C'~), dalsi v poradi je tloha kterou student zvlddne
vypracovat na obvyklé tirovni (hodnoceni C?). Uloha, kterou zvladne student
perfektné, muze studenta motivovat, ale téma jiz pravdépodobné ovladal a z
pohledu novych znalosti tedy méla jen maly piinos (hodnocen{ C*). Na druhé
strané, pokud student tlohu nesplni ispésné, ale je na hranici jeho dovednosti,
pravdépodobné ji nesplni pouze tésné (hodnoceni I). Hors{ je tiloha, kterou
student nezvladl napi. z poloviny (hodnoceni I°). Hodnoceni I~ je vyhrazeno
pro velmi Spatny vysledek. U nesplnénych tloh ( tedy s vysledkem I) se
na odméné navic negativné projevi nutnost tuto tlohu opakovat, ¢imz se
prodlouzi celkovy cas feSeni T

Konstanta 3 ve vypoc¢tu hodnoty W je nastavena intuitivné tak, aby
mirné presédhla hodnotu prumérného vysledku V(a). Nédsobena poctem tloh v
systému, tedy minimalnim poc¢tem akei/iloh, které musi student splnit. Pokud
student nesplni veskeré tlohy napoprvé, pocet akci/tloh, se tim pfirozené
zZvetsi.

B 4.1.3 Reprezentace stavii a akci

Termin ,,akce* je obvykly v oblasti QL. V kontextu I'TS v I3T znamena
wakce*, predlozeni studijniho materidlu/tlohy [. Student na tomto materidlu
pracuje, coZ je reprezentovano vysledkem V' (a), respektive V(). Studentovi
mize byt predlozen stejny studijni material vicekrat. Ve scénafi zpracovaném
v této praci je koncem prace s ITS stav, kdy mé student tispésné splnéné
veskeré dostupné tlohy [ € L.

Jednou z moznosti je omezit akce pouze na doporuceni ilohy vybrané z téch
tloh, které student uspésné nesplnil, tedy a(t) =1 :1 € Lyespinene V¢, kde
t znaci pocitadlo kroku, respektive poctu pribéhu cyklu v Algoritmu [1] pro
daného studenta. Pro tplnost je také potieba po kazdém vyhodnoceni akce
upravit mnozinu nesplnénych tloh, pokud student tlohu splni Gspésné.

a(t) =, = V(a(t)) = V(l1)7 V(ZZ) S CJr, CO, cC- — Lnesp]néné =
Lnesplnéné \ lz

Druhou moznosti je vzdy vybirat tilohu k doporuceni ze vSech dostupnych
uloh, bez ohledu na jejich splnéni. To zvysSuje mnozstvi moznych akci, prede-
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4. Realizace Inteligentniho vyukového systému v I3T

vS$im v situaci, kdy mé student jiz mnoho dloh splnénych. Na druhé strané
tato moznost umoznuje systému doporucovat i jednodusi tlohy napf. na
procviceni. Opakovani jednodussich iloh mtze studentovi umoznit upevnit si
Zvlastni kategorii jsou studijni materialy typu napt. dokumentu k prectent,
videa ¢i obrazku ke zhlédnuti, lohy v tutoridlu s jednozna¢nym navodem k
feseni a pod. U takového materidlu zfejmé nezle kategorizovat ,,ispésnost
vyreseni“, nebot na ném neni nic, co by mohl student resit. Obdobné je
obtizné hodnotitelny cas straveny studentem praci na takovém materidlu.
Jednak muze byt straveny cas, respektive vliv materialu na studenta silné
zasumeény. Napr. kazdy student ¢te jinak rychle; video je sice pusténé, ale
student ho nesleduje, nebo zcela nechape jeho obsah a pod. Jednak muze
byt delsi cas straveny praci na podobném studijnim materidlu pozitivnim
ukazatelem, nebot student se mu pravdépodobné vénuje dikladnéji. Pri tlo-
hach, kdy ma student za kol vyresit zadany problém je naopak delsi cas
ukazatelem nizsich dovednost{ studenta a tedy ukazatelem negativnim.

V simulacich v ramci této prace jsou zahrnuty pouze ulohy, u kterych je
kratky cas feseni hodnocen pozitivné. Zahrnuti studijnich materiala s jinym
méritkem casu je ponechano pripadnym navazujicim pracim.

Stav je v QL nutné reprezentovat diskrétné. Mnozstvi stavi vyznamné
ovliviiuje mnozstvi potiebnych trénovaci dat. Cim vice stavii systému (MDP)
existuje, tim vice je potreba trénovacich dat. Extrémnim pristupem by bylo
reprezentovani stavu jako kompletniho seznamu vsech vysledkii studenta na
vSech pokusech vsech tloh véetné poradi pokusii. Bohuzel, takovych stavi by
bylo nelinosné mnozstvi a navic by jejich pocet nebyl omezen. Za predpokladu,
ze je za konec uceni povazovano uspésné splnéni vsech tloh, musi student
tlohu opakovat. Maximélni pocet opakovani kazdé tlohy neni stanoven a tak
by pocet stavii mohl rist nade vSechny meze. Vzhledem k okolnostem této
prace 4.1.2] jsou vyzkouseny nasledujici moznosti.

1. Stav jako vektor poslednich vysledkdi na kazdé tloze; tlohy jsou ve
vektoru v pevném potadi. Tedy s = (v1,v2,...v|z)), kde L je mnozina
vSech tloh, v; je vysledek posledniho pokusu na tloze ¢ a v; € V Un,
kde V' je mnozina moznych vysledku (viz napf. rovnice (4.4)) a n znaci
nefeseno®. Pocet téchto stavii je |S| = (|V| 4+ 1)!L|, nebot kazdou z |L|
tloh muze student vytesit s |V|+ 1 vysledkem. V kazdém stavu je mozné
doporucit libovolnou tlohu, tedy |L| akci. Celkovy pocet Q-hodnot je
tedy |S x L| = |L|(|]V| + 1)IX], coz je hodnota, ktera s poétem tloh roste
velmi rychle.

2. Stav jako pocet jednotlivych typi vysledkil; Pro kazdy mozny vysledek
v € V mame ulozeny pocet tloh, které pri student s timto vysledkem resil.
Zapocitavame vzdy pouze posledni vysledek na kazdé tloze. Téchto stavi
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4.2. Sbér dat

i€ IS| = itz Pokud lze v kazdém stavu doporuéit libovolnou

akci, je pocet Q-hodnot |S| * |L|.

B 4.2 sbérdat

Méreni redlnych dat probihd v programu I3T pomoci tzv. loggeru. Logger
je jiz soucasti I3T a umoznuje zaznamenavat mnoho typa udélosti, napf.
pohyb kurzoru mysi ¢i klik mysi vcetné polohy kurzoru pfi této udalosti.
Dalsi udalosti jsou napt. zaméreni prvku na Pracovni plose 13T, jeho chyceni,
tazeni ¢i pusténi. Samoziejmé je také mozné zaznamendvat zménu hodnot
v jednotlivych modulech. Kromé udélosti, pro které je jejich zachytavani jiz
pripraveno, je také mozné vytvaret a zachytavat vlastni udélosti. Vyuziti
vlastni definice udalosti bylo vyuzito v ramci této prace pro zaznamenavani
¢innosti studenta na ptedlozené tloze.

Prvni definovanou udalosti je spusténi tlohy studentem. Zaznamenan je
identifikator studenta, ktery aktudlné 13T pouzivd, identifikdtor spusténé
ulohy a casova znacka, kdy byla tloha spusténa. Druhou definovanou udalosti
je ukonceni feseni tlohy. V této udalosti jsou zaznamenany veskeré informace,
které jsou zaznamenany v prvni udalosti. Déle je v udalosti ukonc¢eni tlohy
zaznamenano, zda byla tloha vyfeSena uspésné ¢i nikoliv. V ramci této
prace je predpokladano zpracovavani tispésnosti vyfeseni tlohy a casu, jak
dlouho student lohu fesil. Pro tyto dvé informace postacuje definice udalosti
tak, jak je popsand vyse. Ktery student resil jakou tlohu je zaznamenano
identifikdtory studenta a tlohy. Uspésnost vyfesen{ je zaznamendna piimo v
udélosti ukonceni tilohy. Konecné cas feseni tilohy je dan rozdilem casovych
znacek v udalosti ukonceni a udalosti spusténi ilohy.

Vystupem loggeru je textovy soubor se vSsemi udalostmi, které logger zachy-
til. Kazda udélost ma svij jedine¢ny identifikator. Vyclenéni pouze udélosti
dilezitych pro Inteligentni vyukovy systém je zalozeno na jednoduchém pro-
hledani souboru, vyhledani udélosti spusténi tlohy a udélosti ukonceni dlohy
a jejich ulozeni do druhého textového souboru.

Z druhého, jiz filtrovaného, souboru jsou udéalosti nac¢teny. A déle dle
identifikatoru uzivatele, ulohy a casovych znacek sparovany. Vystupem této
Casti zpracovani je seznam pokusu jednotlivych studentd na jednotlivych
tlohach, véetné informace o dobé trvani feSeni a tspésnosti vysledku tohoto
pokusu.

"7 binomické véty.
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Zaznam pokusu je jiz zpracovan primo Inteligentnim tutor systémem. V
této praci jsou konkrétné informace o spravnosti reseni a dobé trvani reseni
vyuzity pro vypocet kategorizace vysledku daného pokusu, viz (2.2.5). Kazdé
kategorii vysledku je v ramci zvolené metriky prifazena hodnota, viz vztah
(4.4). Tato hodnota je jiz primo vyuzita k vypoctu odmény, viz (4.1), pro
dany pokus. Na zavér tato vypoctend hodnota vstupuje do vypocétu Q-hodnot,
respektive jejich aktualizace, viz obecnou rovnici (3.5), nebo konkrétné v
algoritmu DQL viz (10) a (13).

Soubor vytvoreny loggerem zlistava nezménény - data jsou z néj pouze
¢tena. Ulozen je druhy soubor s filtrovanymi udéalostmi a databaze jednotli-
vych pokust jako ,hrubd data“ na Obréazku [4.1. Déle jsou ulozeny vypoctené
vysledky pokusu, napiiklad kategorie, jako ,databdze vysledkt pokus“ ve
zminéném obrazku. Vysledky pokusu je vyhodné mit ulozeny zvlast jiz spodi-
tané, nebot na jejich zakladé je filtrovan v redlném case aktudlni vysledek
studenta. Je tedy vhodné mit tato data rychle k dispozici.
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Kapitola b

Vysledky na simulovanych datech

Vysledky pfi nastaveni parametru tak, jak je popsano v kapitole [4.1.2] jsou
velmi nepfiznivé. Algoritmus nejen ze neni schopen zkratit dobu feseni tloh,
ale s pribyvajicim poctem studentti, tedy trénovacich dat, délka casu dokonce
velmi vyrazné roste. Tento trend je jasné patrny na Obrazcich a
Z téchto obrazki je evidentni, Ze problém neni v nefunkénosti podstaty
algoritmu. Algoritmus velmi uspésné prodluzuje cas feseni a zvysuje potrebny
pocet pokust.

Na zakladé pozorovanych vysledkt bylo usouzeno, ze penalizace za pro-
dlouzeny cas reseni v rovnicich a neni schopna vyrovnat kladnou
odménu za splnéni tlohy pfi spravné odpovédi. Z toho divodu bylo algo-
ritmem vyhodnoceno, ze nevyhodnéjsi strategie je opakované resit tlohy,
které jiz student vyresil. Do doby, dokud student nesplni vSechny tulohy,
procvicovani stale probiha a algoritmus tak tézi z kladnych odmén za spravné
vyTesené tlohy. Pritom se aktivné vyhyba vyreseni vSech uloh tak, aby mohlo
procvicovani dale probihat. K ukonc¢eni procvic¢ovani dojde z duvodu e-hladové
strategie, diky které je, pri dostatecném mnozstvi pokusi, zajisténo, ze je
vyzkousSena kazdd mozna akce v kazdém daném stavu.

Pro spravny béh algoritmu je nutné penalizovat kazdy pokus, at jiz student
vyresi dlohu dspésné, nebo netspésné. Tim je zaruceno, ze bude v ramci
algoritmu vyhledavana takova strategie, kterd minimalizuje pocet pokusu
a tim i celkového straveného casu. Pro dalsi experimenty byla nastavena
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Celkovy cas reseni vSech uloh:
N&hodné Ulohy i studenti, 6 Gloh, plovouci priimér pres 50 student(
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Obrazek 5.1: Cas potfebny pro splnéni Sesti tiloh pfi nastaveni dle |4.1.2. Na
Obréazki muzeme vidét, ze algoritmus pracuje obricené, nez bylo ocekavano.
Algoritmem byla nalezena strategie, jak tspésné prodlouzit dobu, kterou studen-
tovi trva splnéni vsech tloh.

hodnota vysledki nédsledovneé:

—2 pro vysledek: C*
—1 pro vysledek: C
0  pro vysledek: C'~

H(V(a)) “1 pro vysledek: I (5.1)
—2 pro vysledek: I°
—4 pro vysledek: I~ |
(5.2)

pricemz nastaveni dalSich parametri popsanych v kapitole 4.1.2] ztstalo
nezménéno a byl pouzit vztah (4.1) pro vypocet odmény. Tyto hodnoty byly
zvoleny v ramci nasledujici avahy: Pti uéeni studenta je vhodné, aby tloha byla
na hranici dovednosti studenta. Pri také tloze dochézi k nejvétsimu posunu v
dovednostech studenta, viz také |2.6. Takovou tlohu student pravdépodobné
vyplni s mirnymi obtizemi - hodnoceno kategorii C~, pripadné tlohu tésné
nevyplni - hodnoceno kategorif 7. Cim vice jisté student tlohu vyplni, nebo
naopak nevyplni, tim méné prinosna pro néj tloha je. Z toho divodu roste
ulohy je preferovano za prvé z diivodu nutnosti tlohy vyresit, pro splnéni
stanoveného cile. Za druhé proto, ze ispésné reseni tiloh vede k vétsi motivaci
studenta. Pripomenme zde cil, pri kterém je procvicovani studenta povazovano
za uspésné dokoncené: Cilem ITS je zkratit na minimum celkovy cas, potrebni
pro Uspésné splnéni vsech uloh v systémi. Reprezentace stavi byla pouze
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5. Vlysledky na simulovanych datech

Pocet pokus( pro splnéni vsech uloh:
N&hodné Ulohy i studenti, 6 Uloh, plovouci prlimér pres 50 student(

2000 A

1
-
o
o
S

)

1000 +

Pocet pokust [ -

500 A

200 400 600 800
Poradové cCislo studenta

o 4

Obrazek 5.2: Pocet pokustu pro splnéni Sesti tiloh pii nastaveni dle4.1.2. Podobné
jako na Obréazku|5.1|vidime, ze s vétsim mnozstvim trénovacich dat, tedy student,
se zvysuje mnozstvi pokust, které student vykona pro splnéni vsech tloh.

mirné upravena, oproti pivodné navrhované. Stav je reprezentovan seznamem
nejlepsich vysledku studenta pro kazdou ulohu. Pro kazdou tlohu je tedy
v paméti drzena jedna hodnota vysledku. Konkrétné nejlepsiho vysledku,
kterého student na dané iloze dosahl za celou dobu procvic¢ovani.

Pi{ vysSe zminéném nastaveni jiz vysledky vychazeji ptiznivé. Na Obrazku
5.3 miizeme vidét, ze pri Sesti nabizenych tlohach, dokaze systém vyrazné
zkratit celkovy ¢as feseni pro studenty s poradovym cislem kolem 1000, od
poradového ¢isla studentt ptiblizné 10000 se jiz hodnota viditelné nesnizuje.
Témeér identickou kfivku muzeme vidét na druhém Obrazku |5.4), ktery zob-
razuje pocet pokusu, které studenti potfebuji pro splnéni vSech tuloh. Na
prvni pohled paradoxni vysledek zobrazuje Obrazek 5.5 na kterém vidime
prirtistek dovednosti, ktery studenti zaznamenali za celou dobu procvi¢ovani.
Cim rychleji, a tedy i na méné pokusii, studenti splnili viechny tlohy, tim
mensi prirtustek hodnoty dovednosti zaznamenali. Vysvétlenim mize byt, ze
hodnota prirtistku primo imérné souvisi s poctem pokust. Tim, ze byl ¢in-
nosti systému snizen pocet pokusii studenta, byl snizen také pocet prilezitosti
zlepsit studentovi dovednosti.

Na Obrazcich 5.6/ a|5.7 mizeme vidét, ze i pri zvyseni poctu tloh v systému
na 20, dokézal systém vyrazné (o 25%) snizit pocet potfebnych pokusu pro
splnéni vsSech tloh. K tomuto snizeni doslo jiz relativné brzy, priblizné u
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5. Vysledky na simulovanych datech

Celkovy cas reseni vSech uloh:
N&hodné llohy i studenti, 6 Gloh, plovouci priimér pres 750 student(
600

500 ~

400 -

i [s]

reSeni

300 +

Cas

200 ~

100

0 10000 20000 30000 40000 50000
Poradové cislo studenta

Obrazek 5.3: Cas potfebny pro splnéni Sesti tiloh. Na obrizku mtizeme vidét,
ze potiebnd doba rychle klesd s prvni priblizné tisicovou studenti. Déle klesa
mirnéji k poradovému ¢islu studenta deset tisic a déle je jiz zustava na hodnoté
mirné pres 300 vtefin.

studenta s poradovym c¢islem 2000. U studenti s poradovym ¢islem piiblizné
10000 a vice je pocet potiebnych pokusu snizen az na témér 50%. Na prvni
pohled mohou tyto pocty studentt vypadat velmi vysoké, vzhledem k béznému
poctu studenti napr. ve vyuce na vysoké skole. Na druhou stranu je mozné, ze
v budoucnu bude nastroj I3T dostupny i on-line, napt. skrze webové rozhrani
a v takovém pripadé jsou jiz nizké desitky tisic uzivateld realistickym poctem.
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5. Vlysledky na simulovanych datech

Pocet pokust pro spinéni vdech uloh:
N&hodné Ulohy i studenti, 6 Gloh, plovouci priimér pres 750 student(

16 1

14

12 A

[-]

10 A

Pocet pokusl
[e0]

0 10000 20000 30000 40000 50000
Poradové ¢islo studenta

Obrazek 5.4: Pocet pokust pro splnéni Sesti tiloh. Na obrazku muzeme vidét,
ze od poradového ¢isla studenta deset tisic je mnozstvi po¢tu pokust priblizné
poloviéni oproti prvnim studenttim.

Prirlistek dovednosti student(:
N&hodné Ulohy i studenti, 6 Gloh, plovouci priimér pres 750 student(

0.40 1

1
o
w
®

A

0.36 1

stek dovednosti [ -

FirG

0.34

P

0.32 A

0 10000 20000 30000 40000 50000
Poradové c¢islo studenta

Obrazek 5.5: Prirtstek dovednosti pti splnéni Sesti tiloh. Na obrazku muzeme
vidét paradoxni situaci, kdy studenti, ktefi zvladnou splnit tlohy rychleji, re-
spektive na méné pokusi, zaznamendvaji nizsi prirastek dovednosti. Rychlost
studenti, respektive pocet jejich pokusi muzeme nalézt na Obréazcich |5.3] re-
spektive [5.4
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. Vysledky na simulovanych datech

Celkovy cas reseni vsech uloh:
Néhodné ulohy i studenti, 20 Gloh, plovouci préimér pres 750 studentd

5000 A

4000 -

[s]

3000 A

reseni

Cas

2000 A

1000 A

0 10000 20000 30000 40000 50000
Poradové cislo studenta

Obrazek 5.6: Cas potfebny pro splnéni dvaceti tloh. Na obrazku mizeme vidét,
Ze i pri vySsim poctu loh - zde dvaceti, je systém schopen doporucit vhodné
poradi uloh jiz pro studenty s poradovym ¢islem priblizné dva tisice a vice.

Pocet pokusl pro splnéni véech Uloh:
N&hodné ulohy i studenti, 20 Gloh, plovouci primér pres 750 studentd

200 A

]
=
w
o

!

100 A

Pocet pokus [ -

50 A

0 10000 20000 30000 40000 50000
Poradové cislo studenta

Obrazek 5.7: Pocet pokust pro splnéni dvaceti tiloh. Oproti Obrazku |5.4, pro
situaci se Sesti ulohami v systému, muzeme vidét, ze pri vysSsim poctu uloh - zde
dvaceti ulohach, klesd potiebny pocet pokusu pozvolnéji. Jiz od prvnich priblizné
dvou tisict studentt déle, vidime pokles po¢tu pokust o priblizné 25%.
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5. Vysledky na simulovanych datech

Cast |1

Zpracovani dat
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Kapitola 6

Evaluace dat

Pii zpracovani dat narazili autofi prace [Papl5] na nékolik problému. Jejich
nedplny seznam a doporuceni autoru shrnuji odstavce nize.

Ziskana data jsou obvykle zkreslena tim, ze tilohy vybrané systémem nejsou
studentim predkldddny ndhodné, ale jsou ovlivnény samotnym systémem.
Nebo je chybovost studenti nezavisla na jejich dovednosti. Takové zkresleni je
zasadni predevsim pro systémy, které z nasbiranych dat odhaduji parametry
pevné stanoveného modelu. Obvykle také systém, respektive jeho tvurci,
nemaji moznost ovliviiovat chovani studenti a primét je k praci na tulohach
tak, ,jak by se to hodilo“. Data jsou velmi ¢asto poznamenana vybérovym
zkreslenim (attrition bias), nebot opusténi prace se systémem neni ndhodné.
Vétsina studentii pouziva systém pouze kratkou dobu. V ramci systému také
obvykle existuje velké mnozstvi tloh a tedy velké mnozstvi moznosti, v jakém
poradi a s jakym vysledkem je studenti fesi. Pti pouziti doporucovaciho
systému neni poradi tloh ndhodné, coz také ztézuje porovnani jednotlivych
vysledku.

Béznym zptisobem pro vyhodnoceni ti¢innosti systému by bylo otestovani
studentt pred a po vyuziti systému. Vyuziti test je v on-line doporucovacich
systémech problematické, protoze uzivatelé obvykle nemaji motivaci icastnit
se testovani pred vyuzitim systému a uz viibec ne po jeho, mnohdy nahlém,
opusténi. Autori zdaraznuji, Ze v ramci on-line systému je relativné snadné
ziskat velké mnozstvi dat, kterd jsou ale silné zatizena riznymi zkreslenimi
a je tedy nutné je zpracovavat a interpretovat obezietné. Zaroven je dle
autoru meéreni Ucinnosti pouziti on-line systému nevyhnutelné, nebof je
nutné kontrolovat, zda ¢innost systému napliuje ocekdvani pro jeho zavedeni.
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6. Evaluace dat

Na jedné strané je smyslem zlepseni dovednosti studentt, na druhé strané
podobné systémy ve velké mire pouzivaji uzivatelé dobrovolné a je tedy potreba
nezapomenout i na jejich ,pritazlivost“ tak, aby je uzivatelé pouzivali a vraceli
se k nim. Dle autora [Pap15] jsou soucasné prace zaméfené hlavné na evaluaci
modelu studenta, tady jak presné popisuje a predpovida studentovy vysledky.

Volba metriky, kterou porovnavame jednotlivé systémy, ¢i modely je zcela
zasadni. Vysledky porovnani riiznych model, tykajici se presnosti predpovedi
(napt. pravdépodobnosti spravné odpovédi, ¢asu feseni) vykazuji velmi malé
rozdily a vedla autory studii k zamysleni nad dalsimi moznostmi porovnani
ruznych modelia. Autoti [Papl5] ukazali, ze malé rozdily jsou zpusobeny
tim, ze tlohy Tesené uzivatelem jsou (samoziejmé) ty, které mu systém sam
doporuci. Toto zkresleni vede k velmi rozdilnym scénaitum naptic¢ uzivateli a
k relativné dobrym vysledkiim i u jednoduchych systémii odhadujicich vykon
studenta. Vysledkem takovych tvah jsou navrhy na zaméfeni se napr. na
zahrnuti prinosu pouziti systému pro uzivatele. Takovy pfinos muze byt méren
napiiklad celkovym casem potfebnym k dosazeni urcité irovné dovednosti.
Cim rychleji uzivatel zlepsi své dovednosti, tim je systém lepsi. Méfeni pifnosu
pro uzivatele je nicméné dle autoru [Papl5] obtizné z duvoda popsanych vyse.
Mnoho systému se tak zamétuje napt. na sledovani celkového ¢asu straveného
v systému, coz lze interpretovat jako miru zaujeti (engagement). Bohuzel,
mira zaujet{ nemusi souviset se zlepsenim dovednosti studenta [LPFK13].

Moznost predstavend také autory [Papld] je vyuziti simulovanych dat.
Autori zduraznuji, Ze tato data by méla byt simulovana na zdkladé realnych
namétrenych dat. Vyhodou simulovanych dat, je absolutni znalost vSsech hodnot
parametru, které zustavaji v realnych datech skryté, obtizné méritelné, nebo
zatizené riznymi typy zkresleni.
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Kapitola 7

Simulace dat

Jak je uvedeno v tvodu prace, z davodu nedostatku redalnych dat jsou v praci
zpracovavana simulovana data. Rozdil mezi vysledky na simulovanych datech
a skutecnych studentech muze byt zpusoben nékolika aspekty (seznam je
neiplny):

® model neodpovida skuteénému vztahu mezi lohami a chovinim studentt
z divodu chybné nastavenych parametra

® model nezahrnuje nékterou z podstatnych soucasti vztahu mezi tlo-
hami a studenty (napiiklad je dulezité také zahrnout tinavu studenta ¢i
zapominani)

® v ramci modelu je nevhodné simulovano uceni studentt

Pri tvorbé zadani prace byl dale predpoklad moznosti vytvorit poradi tloh,
naptiklad ve formé tutoridlu, na zakladé intuitivniho pfistupu experta (uéi-
tele) dané oblasti. Vysledky studenti by poté mohly byt porovnavany pri
dodrzeni stanoveného poradi tloh, oproti vysledkiim dosazenym pti vyuziti
ITS. Simulované tlohy jsou reprezentovany pouze hodnotami svych parame-
tra a neni tedy jednoznacné, jak tlohy seradit. To je dalsi z divodu, ktery
brani splnéni cile prace, zaméreného na porovnani vysledku ruznych skupin
studentti.

Vysledkem je zhodnoceni vlivu dopliku vytvotreného v této praci na model
studenta, ktery je v této préaci pouzit. A déle zjiSténi potfebného poctu
studentu a jejich odpovédi pro pouziti doplnku.
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7. Simulace dat

B 7.1 Model ulohy, studenta a pokusu

Pro vytvoreni umélych dat je v této praci pouzit model, ktery pokryva kom-
binaci parametru tlohy, studenta a konkrétniho pokusu studenta o zvladnuti
tlohy. Model je podobny modelu, ktery navrhl [VDL0O9b]. Zasadni rozdily
jsou dva. Nize popsany model umoznuje zachytit situaci, kdy student jiz téma
zcela ovlada. V jinych modelech je obvyklé, ze dovednost studenta mize rist
do nekonecna a tedy se muze student vzdy zlepsovat. Druhym rozdilem je
zahrnuti minimalniho ¢asu potfebného pro reseni tlohy. V jinych modelech
lze vzdy kompenzovat kratsi straveny ¢as pomoci vyssi dovednosti. V nize
popsaném modelu i student s perfektni znalosti, snizuje pravdépodobnost na
uspesné vyreseni tlohy, pokud vénuje tiloze kratsi cas.

Model je zalozen na logistické funkci v souladu s béznou praxi v ramci
IRT [VDLO9b], [Rih17]. Tato funkce vyjadiuje ménici se pravdépodobnost
uspésného feseni dlohy. Obvykle je nezavislou proménnou logistické funkce
dovednost studenta, ¢as feseni, nebo soucin dovednosti a ¢asu, obvykle ve
formé sou¢tu logaritmu téchto hodnot [VDLO9b]. V modelu v této praci je
kombinovana dovednost a ¢as odlisSnym zptisobem viz kapitola [7.3, ktery
umoznuje stanoveni minimalniho ¢asu, po ktery je nutné tlohu fesit. Tento
minimalni ¢as nelze kompenzovat lepsi znalosti tématu. Lze ho brat jako cas
potiebny k technickému provedeni odpovédi, napt. napsani slovni odpovédi,
zapojeni blokového schématu, vybér odpovédi z nabidky a pod. Minimalni
potfebny ¢as se v ramci I3T vyrazné projevuje’, nebot i relativné jednodu-
cha dloha vyzaduje obvykle vytvoreni nékolika objektd na obrazovce, jejich
propojeni a nastaveni spravnych hodnot. Tyto ¢innosti trvaji minimalni ¢as i
u studenta, ktery naprosto jisté vi, jak tlohu vyresit.

Pouziti pro vytvoreni umélych dat je primocaré. Nejprve je treba vyge-
nerovat simulovaného studenta, tedy urcit hodnoty parametria nalezejicich
studentovi (napt. dovednost). Stejnym zpusobem vytvorit simulované tlohy
(napfiklad diskriminaé¢ni faktor, minimalni ¢as). A na zavér zvolit parametry
konkrétniho pokusu, kde jeden student fesi jednu tlohu (napf. jak dlouho stu-
dent tlohu fesil). Z vyse zminénych hodnot je na zdkladé modelu vypoctena
pravdépodobnost Uspésného Teseni. S danou pravdépodobnosti je poté reseni
oznaceno jako uspésné ¢i nikoliv a jsou zaznamendny vsechny parametry
pokusu.

1Podle nzoru autora - tuto domnénku je tieba ovéfit.
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7.1. Model dlohy, studenta a pokusu

B 7.1.1 Proménné a parametry modelu

Vzajemny vztah proménnych modelu zobrazuje schematicky Obrazek [7.1].

dovednost
studenta

(S}

dikladnost studenty
pfi pokusu

k

pravdépodobnost
spravného feseni

p
Gas rfeSeni

t

Obrazek 7.1: Nacrtek vztahu dukladnosti k, ¢asu TfeSeni ¢, dovednosti studenta
O a pravdépodobnosti tispésného feseni p v modelu. Dovednost studenta ©
ovliviiuje, pti dané dané dukladnosti k ¢as feSeni ¢ - ¢im vyssi dovednost, tim
kratsf ¢as feseni. Cas FeSeni ¢ ovliviiuje dikladnost k pii dané dovednosti ©
- ¢im déle se student feseni vénuje, tim roste dikladnost k. Dukladnost k&
ovliviiuje pravdépodobnost tspésného vyteseni tlohy p - ¢im dikladnéji student
tlohu Tesi, tim vyssi je pravdépodobnost na tispéch.

Na vztahy mezi proménnymi modelu, viz Obrazek [7.1] 1ze pohlizet i z
druhé strany, nez je vysvétleno v popisku pod obriazkem. Napr. pokud je
stanoveny Cas feseni ¢, pak dovednost © ovliviiuje dikladnost & - ¢im vyssi
dovednost, tim vyssi dikladnost. Dale napriklad, pokud pozadujeme, aby
student tlohu splnil Gspésné s p = 0.7 (viz ¢ast 2.6), spocitame odpovidajic
hodnotu dtkladnosti k. Z této hodnoty dikladnosti mizeme vypocitat cas
t, ktery bude potrebovat student s danou ¢i odhadnutou dovednosti O, pro
vyreseni tlohy. Tim jsme odhadli ¢as feseni tlohy pro daného studenta, pri
pozadované pravdépodobnosti tispéchu.

Proménné jsou v modelu pouzitém v této praci Ctyri:

m Cas feseni tlohy ¢ € (0,00), ptipadné jeho logaritmus 7 = In(t). Jeho
vztah k ostatnim proménnym vyjadiuje rovnice (7.1) a graficky zobrazuje
Obrézek [7.2|

%
® Dovednost studenta © € (0, 1), pfipadné vice dovednosti O, kde hodnota
0 (v limit&?) znamen4, ze student neni tuto dovednost schopen vykona-

2Hodnota 0 nenf zahrnuta ze dvou diivodfi. V rovnicich (7.1) a (7.3) vede k nejedno-
zna¢nym hodnotam pro ¢ a k, dale pri zvysovani dovednosti studenta (7.8]), je pocitdno se
zévislosti na dovednosti a pri hodnoté 0 by nikdy nedoslo ke zlepseni. Vedlejsim divodem je
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7. Simulace dat

vat/pouzit a hodnota 1 znamend, ze student dovednost ovlada perfektné.
Vztah k ostatnim proménnym vyjadiuje rovnice (7.5).

® Dukladnost (thorough) k € (0, 00) ozna¢uje mnozstvi ,energie“, kterou
student feseni lohy vénoval. Pro intuitivni pfedstavu (pro detaily viz
kapitola [7.1.2): V situaci, kdy k& = 1, bude studentovi s © = 1 trvat
vyTeseni tlohy presné miniméalni ¢as, za ktery lze dlohu vytesit. I student
s perfektni dovednosti vSak muze tloze vénovat vice ¢asu (potom bude
k > 1). Vztah k ostatnim proménnym vyjadiuje rovnice (7.3)) a graficky
zobrazuje Obrazek [7.3.

® Pravdépodobnost tispéchu p € (0,1) urcuje, jaké je Sance, ze student
ulohu vytesi spravné. Vztah k ostatnim proménnym vyjadiuje rovnice
(7.6)), pripadné normalizovana verze v rovnici (7.7) a graficky zobrazuje
Obrézek [7.4.

Mezi vyse uvedenymi proménnymi neni pevné stanoveno, kterd z nich je
zévisla a kterd nezavisla. Vztah proménnych zalezi na konkrétni situaci v I'TS.
V situaci, kdy jsou zndmy nebo odhadnuty hodnoty © a k a dle nastaveni
ITS je pozadavek na predlozeni tlohy s danou hodnotou p, bude zavislou
proménnou t. V jiném ptipadé, kdy z provedeného pokusu o feseni tlohy je
znama hodnota ¢, dale jsou jiz odhadnuty & a p, je zavislou proménnou 6. A
tak dale.

Poéet parametr modelu je ¢tyfi az pét. Césteéné stranou pak stoji pa-
rametry pro rychlost uceni studenta popsané v ¢asti|7.1.3, které nemaji na
reseni aktualni tlohy vliv. Parametry modelu zahrnuji:

® Minimalni ¢as tlohy min; € (0,00) uréuje minimdalni ¢as potfebny pro
vyfeseni tlohy. Tedy jak dlouho potrva tlohu vyfesit (bez hadani a s
pozadovanou jistotou) studentovi s perfektni znalosti. Minimdalni c¢as
miuze zahrnovat napi. dobu potfebnou pro zapsani odpovédi, provedeni
potrebnych kroki v tloze a pod. Tato hodnota se také mize ménit s
typem zafizeni na kterém student lohu vypracovava (napt. napsat slovni
odpovéd muze na chytrém telefonu trvat déle nez na stolnim pocitaci
bez ohledu na dovednost studenta).

® Pravdépodobnost uhodnuti ¢ € (0, 1) urc¢uje Sanci na uhodnuti spravného
feseni tlohy bez znalosti tématu, nebo s velmi malym ¢asem feseni. Tato
hodnota je dulezitd hlavné v tlohach s vybérem moznych odpoveédi
(multiple choice).

také vyznam ,absolutni neschopnosti“, ktery nedava v praktickém pouziti smysl - student
je vzdy schopen, alespon ndhodné, zkouset s programem pracovat. V opacném pripadé by
jakékoliv méreni postradalo smysl.
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7.1. Model dlohy, studenta a pokusu

® Diskriminacni faktor dovednosti A € (0, 00) moduluje vztah dovednosti
© a casu Teseni t a jejich vzdjemného vlivu na feseni tlohy. Viz Obrazek
7.2/ a|7.3 vpravo dole.

® Diskriminaéni faktor pravdépodobnosti a, € (0, 00) udava, jak ostfe jsou
v Teseni tulohy rozdéleni studenti, kteri resi tilohu s vysokou dikladnosti
k oproti tém, ktefi fesi tilohu s nizkou dukladnosti.

® Koeficient obtiznosti b, € (—o00, 00) udava obtiznost tlohy.
Pokud pridame pozadavek na normalizaci: pokud resi dlohu perfektni
student ©® = 1 presné po dobu potfebného ¢asu t = min;, bez hadani
¢ = 0, bude jeho pravdépodobnost tispéchu p L norm,, plyne z tohoto
pozadavku, Ze hodnota b, je svdzdna s hodnotou a, a tedy lze tento
parametr vypustit.

B 7.1.2 Rovnice modelu

Rovnice (7.1), (7.2)), (7.3)), (7.4) a (7.5)) jsou rtuznymi zapisy vztahu mezi t, k
a 0. Kazdy z téchto vztaht, respektive vyjadieni rtizné proménné, je pouzit
v ruznych situacich v ramci I'TS.

t = exp(©@~An(k * miny)) = (k * mint)giA
7 =1In(t) = 0~ n(k * min,) (7.2)
to"
k= - (7.3)
Ink =704 — Inmin, (7.4)
o_ A In k * min, , (7.5)
\ T
kde t,7: doba, respektive logaritmus doby, feseni tlohy
k: dukladnost
©: dovednost studenta
ming :  minimélni doba pro feseni tlohy

A :  diskriminacni faktor dovednosti

Pro danou (vypoctenou) hodnotu k, resp. Ink, je poté pravdépodobnost
spravného reSeni p dana vztahem:
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7. Simulace dat

ap(Ink—b a
p(correct|...)=c+ (1 —c¢ Liz:%(lnkp)bp) d=e'r c+ (1 —C)dap]:_pk% y
(7.6)
kde ¢: pravdépodobnost uhodnuti

ap :  diskriminac¢ni faktor pravdépodobnosti
b, :  koeficient obtiZnosti tlohy

dikladnost

— ebr

Na vztah v rovnici [7.6| mizeme polozit normaliza¢ni pozadavek. Perfektni
student, tedy takovy s © = 1, ktery Tesi tlohu pravé po minimélni potfebny
¢as t = ming, s dikladnosti £ = 1 (pfi daném © = 1 jsou podminky na
t = ming a k = 1 ekvivalentni) a vysledek nebude ovliviiovat moznost hadat
¢ = 0, vyfesi tlohu tspésné s pravdépodobnosti p = norm,,. Hodnota norm,,
je meta-parametr (napt. norm, = 0.95). Pti pouziti této normalizace ma ¢len
d® v rovnici (7.6) vzdy hodnotu % a tedy je ve zminéné rovnici jeden z
parametri a, nebo b,, dle nasi volby, vyjadfen pomoci meta-parametru norm,,
a zbyvajiciho parametru. Rovnici tedy miZeme prepsat napi. nasledovné:

k%

p(COTT@Ct’ .. ) =c+ (1 — C)m y (77)
normyp
kde ¢: pravdépodobnost uhodnuti
ap :  diskriminac¢ni faktor pravdépodobnosti
k: dukladnost
norm, :  meta-parametr, pravdépodobnost ispésného feseni

piio=1,k=1,t=min;, c=0

Graficky zobrazuji vztah mezi ¢, k a © obrazky [7.2, na kterém je zavisla
proménnd Cas t a[7.3, na kterém je zavislda proménnd dikladnost k. Pribéh
pravdépodobnosti v zavislosti na dukladnosti k, respektive kombinaci casu ¢
a dovednosti ©, a také normalizovany prubéh pravdépodobnosti zobrazuje
obrézek [7.4.
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7.1. Model dlohy, studenta a pokusu

B 7.1.3 Model uéeni

Zachyceni uceni, tedy zméné dovednosti studenta, bylo modelovano napft.
pomoci tzv. funkce aktivace paméti [2.7.2] kterda zapocitava vliv kazdého
pokusu o Teseni tlohy a také, v kombinaci se zapomindnim, ¢asovy odstup od
kazdého pokusu.

Modelovani uceni je obecné komplikovany tikol, nebof na zménu dovednosti
studenta ma vliv cela fada okolnosti, které nejsou v ramci I'TS méritelné.
Prikladem muze byt studium a aktivity studenta v dobé mezi dvéma pri-
hlasenimi do ITS; postupné zapominani, které opét tizce souvisi s ¢innosti
studenta v ramci I'TS ale i mimo néj. Na uceni ma také vliv kontext a dalsi
dovednosti a znalosti studenta.

V této praci je uceni modelovano zjednodusené, jako okamzitd zména
dovednosti studenta po vystaveni tloze. Tato zména zavisi pouze na aktualni
uloze, tspéchu s jakym ji student vyresil, obtiznosti tlohy a na aktualni
hodnoté dovednosti studenta. Model predpokliddd moznost existence vice
témat (knowledge component), které loha obsahuje. Prirustek v dovednosti
pro kazdé téma je v takovém pripadé nezavisly na dalsich tématech. Soucasti
modelu jsou koeficienty, upravujici vliv konkrétni tlohy, konkrétniho studenta
a konkrétniho tématu, ktery je v dané tiloze obsazen. Model nijak nepracuje
se zapominanim, tedy postupnym snizovanim dovednosti a znalosti v pritbéhu
casu. Zapominani neni do modelu zahrnuto, protoze hlavni predpokladané
vyuziti programu I3T a tedy i dopliku vyvijeného v ramci této prace, je vyuziti
jako podpiirny systém pii vyuce pocitacové grafiky. V priabéhu semestru ma
tak dle nédzoru autora zapominani zanedbatelny vliv vzhledem k mnozstvi
novych informaci, u kterych ma vyraznéjsi vliv jejich neznalost studentem.
Pro zachyceni zmény dovednosti studenta je v ramci prace pouzit vztah
(7.8), zobrazen na Obrazku 7.5l Pouziti tohoto vztahu je zavedeno na zékladé
nékolika pozadavkii modelu a predpokladii*:

1. Maximalni hodnota dovednosti je © = 1.

2. Existuje hodnota dovednosti © rtizna od 0, pro kterou dochazi k nejrych-
lejsimu uceni, tedy nejvétsimu prirtistku dovednosti. Predpoklad vychéazi
z domnénky, Ze pokud student vi o tématu velmi maélo, jeho uceni je
pomalejsi, nez uceni studenta, ktery jiz v tématu dosdhl jisté trovneé.

3. Uspésné TfeSeni obtiznéjsi tlohy, prinasi vyssi prirustek dovednosti nez
uspésné reseni jednodussi tlohy.

4Tyto predpoklady je nutné ovéfit na naméfenych datech, coz nebylo v praci provedeno
z divodu nedostatku (absence) redlnych dat.
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7. Simulace dat

4. Na prirustek dovednosti ma vliv pouze aktualni dovednost studenta a
obtiznost tlohy. Tedy nikoliv napf. ¢as straveny resenim tlohy a pod.

Ole cloby
Onew =0 + (1 — G)ZKCW (7.8)
kde Opew,® : jsou dovednosti studenta po zméné a pred ni
Ikc . koeficient uceni pro danou oblast (knowledge component)
€ (0,1)
lo : koeficient uceni studenta

lp :  koeficient uceni tdlohy
b, : obtiznost tlohy (viz také 7.6)
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7.1. Model dlohy, studenta a pokusu

Cas feseni t, Dlikladnost k, Dovednost ©
Minimalni ¢as min; = 20s

Diskrimina¢ni faktor dovednosti A= 0.1 Ddkladnost k=1

125
100 2
75
)m
50
25
0
2.0
\(-\:\
02 10
- 0.5 &
doye, 0.6 &
¢/ 0.8 3F
”oste[.] 1.0 0.0 &
Diskrimina¢ni faktor dovednosti A =0.1 Ddkladnost k=1
5.01 dakladnost k 551 diskrimina¢ni faktor dovednosti A
— 0.01
— 0.1
4.5+ 5.07 — 02
= Z 4.5
g 4.0 g,
o o
M ™
@ 3.5 5 4.0
3.5
3.0
3.0
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
dovednost © [-] dovednost © [-]

Obrazek 7.2: Zévislost ¢asu t na dikladnosti k& a dovednosti ©. Na obrazku?|
vlevo nahore muzeme vidét, jak s rostouci dukladnosti roste ¢as feseni tlohy.
Na rychlost narustu ¢asu vzhledem k dukladnosti mé vliv dovednost studenta,
kdy pro nizkou hodnotu dovednosti roste ¢as rychleji. Pro © =1 a k =1 je
t = min;. Na obriazku vpravo nahore miuzeme vidét vliv Diskrimina¢niho
faktoru dovednosti A. Pokud tloha studenty dle jejich dovednosti nediskriminuje
(A = 0), vSichni studenti budou schopni tilohu splnit v minimalnim ¢ase. Cim
vyssi je hodnota A, tim vétsi je rozdil v potfebném case feSeni mezi studenty
s vysokou a nizkou dovednosti. Na spodnich obrazcich jsou zobrazeny fezy
vrchnich obrazkt pro vybrané hodnoty. Vlevo muzeme vidét, ze zvysovanim
dikladnosti prodluzuje kazdy, i perfektni, student cas feseni tilohy. Vpravo pak
muzeme vidét, vliv Diskrimina¢niho faktoru dovednosti na rozdil ¢asu feseni pro
studenty s vysokou a nizkou dovednosti.
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7. Simulace dat

Cas feseni t, Dllkladnost k, Dovednost ©
Minimalni ¢as min; = 20s

Dovednost © = 0.5

e

Diskrimina¢ni faktor dovednosti A= 0.4

w
o

._.
wv
ddkladnost k [-]
ddkladnost k [-]

0.2

doy.,, 0.6
eanSte[ 08 0
‘] N

Diskrimina¢ni faktor dovednosti A= 0.4 Dovednost © = 0.5

3.0
3.0 1 dovednost © diskriminacni faktor dovednosti A
— 0.1 — 0.01
o5 — 05 2.5 1 — 04
— 1 — 1.0
= 2.0 = 207
X X
) )
2151 2137
o o
o o
il il
3 1.0 1 3 1.0
0.5 A 0.5 1
0.0 0.0
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Cas t[s]

Cas t[s]

Obrazek 7.3: Zavislost dukladnosti & na ¢asu ¢t a dovednosti ©. Na obrazku
vlevo nahore je zobrazen jednoduchy vztah, kdy s rostoucim c¢asem reSeni
roste dikladnost, kterou student tloze vénoval, a del$i ¢as mé vétsi vliv na
dukladnost u studentu s vyssi dovednosti. Student s © = 1, Tesici ilohu po dobu
t = min; Tesi presné s dikladnosti £k = 1. Obrazek vpravo nahotre zobrazuje
vliv Diskrimina¢niho faktoru dovednosti A. Cim vice diskriminuje tiloha studenty
na zakladé dovednosti, tim méné Ize dukladnost ,dohnat“ del$im ¢asem reseni.
Na spodnich obrazcich miZzeme vidét fezy vrchnimi obrazky pro vybrané
hodnoty. Vlevo mtizeme vidét, ze Cas feseni ma vétsi vyssi vliv na dikladnost
vénovanou uloze u studentt s vyssi dovednosti. Vpravo mizeme vidét, ze ¢im
vice uloha studenty diskriminuje na zakladé dovednosti, tim méa na dikladnost

mensi vliv ¢as straveny resenim tlohy.
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7.1. Model dlohy, studenta a pokusu

Pravdépodobnost, Cas Ffe$eni, Dovednost, Dlikladnost
Diskrimina¢ni faktor dovednosti A = 0.8, MinimalIni ¢as min; = 20.0
Pravdépodobnost uhddnuti ¢ = 0.2
Pravdépodobnost Gspésného reseni
Koeficienty pravdépodobnosti:
Dékladnost k diskriminace a,=4, obtiznosti b,=-1.5

pravdépodobnost p [-]

Pravdépodobnost p normalizovana pro norm, = 0.95

Koeficienty pravdépodobnosti:
diskriminace a, = 4, obtiZnosti b, = — 0.74

dovednost © =0.6 Pravdépodobnost p normalizované pro norm, = 0.95
Cas t[s] Koeficienty pravdépodobnosti:
20 40 60 80 diskriminace a, = 4, obtiznosti b, = — 0.74

pravdépodobnost p [-]
© © © o o o o
w -y w o ~ © o

o
[N}
N

o
©

o
o
pravdépodobnost p [-]

o
o

02 0.4 0.6 0.8
dikladnost k [-]

Obrazek 7.4: Zavislost pravdépodobnosti p na dukladnosti &k (resp. Casu ¢ a
dovednosti ©. Vlevo nahote je zobrazena zavislost dikladnosti na casu reseni
a dovednosti. Na zakladé vysledné dukladnosti je dale vypoctena pravdépodob-
nost uspésného reseni. Vpravo nahofe mizeme vidét pribéh nenormalizované
pravdépodobnosti. Cim nizsf dovednost mé student nebo ¢fm kratsi ¢as vénuje
feSeni tlohy, tim vice pravdépodobnost klesa az k hodnoté pravdépodobnosti, s
jakou lze feseni tilohy uhddnout. Cim vy$$f je dovednost studenta nebo ¢im vyssi
Cas uloze vénuje, tim pravdépodobnost tspésného reSeni roste. Na spodnich
obrazcich muzeme vidét priubéh pravdépodobnosti v normalizovaném tvaru. Pri
dikladnosti k = 1 je pravdépodobnost tspésného feseni rovna zvolené hodnoté
meta-parametru norpm,, zde norm, = 0.95.
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7. Simulace dat

Zména hodnoty dovednosti ©
Koeficienty uceni: Ixc=0.9, g =0.5, [, =0.5

Zmena dovednosti A®

1

- 0 ' <

Obtlz""sfo 1 000
0

Pro obtiznost b, = 0.6

koeficient u¢eni dovednosti /g

o) — 15
039 — 05
@
o — 0.2
=4
? 0.2
>
o
el
©
.G 0.1
£
N

0.0

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
dovednost ©
Pro obtiznost b, = 0.6
koeficient u¢eni obtiznosti I,

© — 15
3039 — 05
@
o — 0.2
i=4
€ 0.2
S
o
el
©
»g 0.1
£
N

0.0 A

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
dovednost ©

Obrazek 7.5: Uceni, tj. zména dovednosti ©. Obrazek zobrazuje jakym zptisobem
je v této praci modelovana zména dovednosti studenta. Hodnoty na svislych
osach jsou prirustky dovednosti studenta po pokusu o vyreseni ulohy. Zda je
feSeni uspésné ¢i nikoliv je reflektovano hodnotami parametri. Na vrchnim
obrazku miizeme vidét, ze pokud se dovednost studenta © blizi k 0 nebo 1, je
zména dovednosti mald a pokud student fesi obtiznéjsi tilohu, je prirtstek jeho
dovednosti vétsi. Na stfednim obrazku muzeme vidét, zZe zménou koeficientu
lo se méni poloha maxima a tedy hodnota dovednosti, pri které dochazi k
nejrychlejsimu uceni. Na spodnim obrazku mtzeme vidét, vliv koeficientu I,
ktery neovliviuje tvar krivky, ale pouze velikost prirtastku.
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Kapitola 8

Diskuze a dalSi moznosti rozvoje prace

P1i zpracovani této price vyvstalo nékolik moznych rozsiteni a tprav I'TS
vytvoreného pro I3T. Moznosti, které by dle autora bylo vhodné proveérit,
jsou uvedeny v nasledujicim seznamu:

1. Vytvorit jiny model znalosti studenta, respektive témat v systému. Napf.
Q-matici [THYC20a] nebo pomoci metody hierarchie atributt (attribute
hierarchy method, AHM) [XHJHL21] z naméfenych dat by bylo mozné
odhadovat postupné parametry téchto modeli. Ve zminénych modelech
je mozné zachytit navaznost jednotlivych témat ve formé prerekvizit i
efektivnéjsiho uceni jednoho tématu, pri znalosti jiného tématu.

2. Metriky cile ITS v této praci popsané ve vztazich , , a

jsou zvoleny s ohledem na omezeni prace pro simulované data. Volba jiné
vhodné metriky muze silné ovlivnit vysledny vliv ITS na studenty. Jiné
metriky mohou naptiklad zahrnout i moznost vynechat nékteré tlohy a
jejich cilem mize byt dosazeni pozadované urovné znalosti, tzv. mastery
learning, viz kapitola [2.7.1l Pfi tomto cili je nutné definovat postup,
kterym bude mérena troven dovednosti studenta. To je mozné nékolika
zpusoby, napr. odhadem z odpovédi na tlohy v pribéhu procvicovani,
nebo zvlast vytvorenymi testy.

3. Jednim z hlavnich problému predstaveného modelu je velké mnozstvi
stavili, ve kterych se student, respektive systém muze nachazet. Definice
stavii muze vyznamné ovlivnit chovani systému a prozkoumani moz-
nosti jak stavy reprezentovat stoji dle autora za pozornost. Vzhledem
k mnozstvi redlnych dat, které je mozné namérit pti praktickém nasa-
zeni systému, je nutnd dspornéjsi reprezentace stavi, ¢imz je na druhou
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8. Diskuze a dalsi moznosti rozvoje prace

stranu ztradcena schopnost rozlisit stavy, které mohou potencidlné vyka-
zovat velmi odlisné chovani. Moznym fesenim je odhad @-hodnoty 3.4
vyuzitim hluboké neuronové sité (deep neural network, DNN). Relativné
jednoduchou DNN predstavili autofi v praci [THYC20a] a [HGS16].

4. V ramci této prace nedoslo k ovéreni, zda navrzeny model, popsany v
¢asti[7.1.2/dobfe popisuje redlna data. Ovéreni modelu, pripadné navrzeni
modelu, ktery by data popisoval 1épe, by vedlo k moznosti generovat
vérohodna simulovand data. Tato data by bylo mozné vyuzit pti ovérovani
funkcénosti pripadnych tprav systému a také jako tréninkova data pro
algoritmy v ramci I'TS.

5. Jednou z oblasti, kterd neni v této praci postihnuta je offline zpracovani
namérenych dat. Napriklad vypoctem podobnosti tloh [Pell9] by bylo
mozné identifikovat oblasti, pro které je jiz vytvoreno dostatek tloh a
naopak oblasti, pro které je tiloh nedostatek. Podobné lze identifikovat
ulohy, u kterych studenti vykazuji nestandardni chovani chovani. Takova
analyza mizZe upozornit napf. na ulohy, které jsou nevhodné formulované.

6. Autofi prace [VRDI5| predstavili moznost dynamické zmény parametru -y
v Algoritmu 1. Tato dprava by mohla byt v I'TS vhodnd, vzhledem k velmi
odlisnému mnozstvi informaci, které jsou o studentovi znamy ze zacatku
a po delsim pouzivani I'TS. Ze zacatku by mohl systém, pravé pomoci
upravy hodnoty parametru 7, cilit na kratkodobéjsi iispéchy studenta
a postupem c¢asu optimalizovat doporuceni vzhledem k dlouhodobéjsim
cilim. To by mohlo vést k vétsi motivaci studentt, obzvlasté pri prvnich
zkusenostech s I3T.

7. Celou velkou oblasti I'TS, které neni v této praci vénovana pozornost, je
tzv. vnittni smycka, viz ¢ast 2.1, Vzhledem k charakteru prace s 13T by
vnitini smycka mohla byt velkym piinosem pro I3T a jeho atraktivitu a
efektivitu pro studenty.
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Kapitola 9
Zaveér

Cilem préce bylo vytvoreni tzv. Inteligentniho vyukového systému (Intelligent
tutor system, I'TS) pro Interaktivni néstroj pro vyuku transformaci (Interactive
Tool for Teaching Transformation, I3T). Smyslem ¢innosti ITS je zefektivnéni
prace ucitele i studenta.

V praci byla navrzena tzv. ,,Vnéjsi smycka“, kterou je v rdmci I'TS stu-
doporucena na zakladé vysledku studenta pri predchozi praci se systémem,
ale zahrnuje také ,zkusSenosti“ ITS ziskané pii jeho pouzivani predchozimi
studenty.

Byly sepsany obecné klicové vlastnosti I'TS a dale byla provedena reserse
pristupu a algoritmu pouzivanych pro doporucovani tloh. S ohledem na cil
prace: ,vytvorte doplnek, jehoZ visledkem bude efektivnéjsi prace studenti s
13T, ve smyslu rychlejsiho uceni novych dovednosti, oproti studentum, kteri
ulohy prochdzeji dle svého uvdzeni nebo dle stanoveného postupu “, bylo ze
zminéného prehledu zvoleno vyuziti zpétnovazebniho uceni (reinforcement
learning, RL), konkrétné algoritmu Dvojité Q-uceni (Double Q-learning, DQL).

DQL byl zvolen z divodu schopnosti prizptisobeni potencialni zméné do-
vednosti student v pribéhu ¢asu. Déale pro moznost zahrnuti dlouhodobych
cild. Vyhodnoceni tspésnosti studia i vlivu ITS, je obvykle zaméfeno na
cile v horizontu miniméalné jednoho semestru, napr. hodnoceni studenta za
cely predmét. I pti definovani dlouhodobého cile je v DQL mozné zahrnout
soucasné také kratkodobéjsi cile, které mohou napr. vést k lepsi motivaci
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9. Zavér

studentu.

V pribéhu prace na I'TS bohuzel opustila pracovni skupinu vétsina zi-
castnénych. Nepodarilo se dokoncit novou verzi I3T vcas, aby mohla byt
k dispozici studenttim. Z tohoto duvodu nebylo mozné provést méreni re-
alnych dat, coz znemoznilo splnit jeden z bodu zadani prace. Konkrétné
ovéreni funkcénosti vytvoreného ITS porovnanim ruznych skupin studentu.
Bez redlnych namérenych dat nebylo mozné mérit redlny dopad vyuziti I'TS
na efektivitu uceni studenti a uz vibec nebylo mozné porovnavat vysledky
ruznych skupin, nebot nebylo mozné tyto skupiny vytvorit.

Proto bylo po dohodé s vedoucim prace prizpusobeno zaméreni prace na-
stalym okolnostem. Nejprve byla vytvorena knihovna DIWNE, jako jedna z
klicovych soucasti I3T, s vidinou mozného zprovoznéni I37T i v malé skupiné
pracovniku. Tvorba této knihovny byla ¢asové naroénd a bohuzel se ani tento-
krat nepodatilo I3T dokonéit véas. V navaznosti na tyto udalosti byl vytvoren
model, pomoci kterého je mozné generovat simulovana data. Struktura a
nastaveni tohoto modelu bylo vyvozeno z vyse zminéné reserse. Navic byl do
modelu zahrnut parametr pro nastaveni miniméalniho potfebného ¢asu pro
reseni tlohy. Dle pohledu autora se tento parametr ve vysledcich student,
na ulohéch v I3T, vyznamné projevuje. Tuto domnénku je ale potieba ovérit
na redlnych datech. Cil ITS pfi vyuziti simulovanych dat byl stanoven na
nalezeni takového poradi wloh, které povede k tispésnému splnéni vsech iloh v
co nejkratsim case, pricemsz toto poradi dloh je vytvdreno pro kazZdého studenta
z2vldst na zdkladé jeho dosavadnich odpovedi a systémem natrénovanych dat.

Konkrétné byla simuloviana data o spravnosti feseni predlozené tlohy a ¢asu,
ktery student resenim tlohy stravil. Také bylo nutné zvolit metriku pro méreni
kvality vybéru tloh. Zvolend metrika zahrnuje hodnotu vysledku simulovaného
studenta na kazdé jednotlivé tloze a pripadné také Cas, potrebny pro splnéni
téchto jednotlivych tloh. Déle zapocitava celkovy cas, ktery student potieboval
pro uspésné vyreseni vsech tloh v systému. Pro hodnoceni vysledku studenta
na tuloze byla vyuzita tzv. kategorizace vysledku. Kategorizace vysledku
umoznuje oddélit hodnoceni kazdé jednotlivé tlohy od rozhrani ¢asti ITS,
kterd slouzi k doporucovani uloh. To bylo dtlezité predevsim pro univerzalitu
vytvoreného systému, nebot mnozina typu tloh je velmi obsahlé a stejné tak
mnozina typu dat, ktera tyto tlohy a jejich feseni generuji. Timto pristupem
bylo zajisténo, ze systém bude funk¢ni nezavisle na pripadnych novych typech
tloh, které se mohou v ramci I3T objevit v budoucnu.

Pri spusténi systému na simulovanych datech, vykazoval systém nejprve
zcela opacné chovani, nez bylo oc¢ekdvano. S nartistajicim poc¢tem trénovacich
dat, systém ,uspésné“ vytvarel takovd doporuceni, ktera vedla k vyznamnému
narustu poc¢tu pokusu a tedy i ¢asu straveném studentem v systému. Z tohoto
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vysledku vyplynula funkce pro vypocet odmény, jako jedna ze zasadnich ¢asti
systému. Konkrétné musela funkce odmény penalizovat kazdy pokus, at uz
uspésny, nebo netspésny. Po opravé této chyby pracoval systém ocekavanym
zpusobem. Slibnym vysledkem bylo, Ze systém byl schopen nalézt doporuceni,
které o 25% az 50% zlepsilo vykon studentt. Tohoto vysledku bylo dosazeno
jiz u priblizné jednoho az dvou tisicti studenttt pro 25% a priblizné deseti tisici
studentech pro 50%. Velmi podobné hodnoty systém vykazoval i pfi zvyseni
poctu uloh v systému z Sesti na dvacet. Systém je mozné dale optimalizovat,
nékteré jeho ¢asti nahradit vykonnéjsimi pristupy, napriklad vyuziti DNN
pro odhad Q-hodnoty, a také lze dukladnéji nastavit jednotlivé parametry.
Vzhledem ke zminénym skutecnostem jsou, dle pohledu autora, dosazené
vysledky slibnym ukazatelem pro budouci vyvoj Inteligentniho vyukového
systému, zaloZzeného na principu Q-uceni, v nastroji I3T i dalsich vyukovych
systémech.

Mozna rozsireni této prace jsou podrobné sepsidna v Priloze |8l navrzena
rozsiteni zahrnuji ipravu ¢asti DQL algoritmu, strukturovani témat kterych se
ulohy tykaji, nebo napt. analyzu vysledki studentti pfi feseni 1iloh, kterda muize
vést k identifikaci schopnych ¢i slabych studenttt nebo nevhodné formulovanych
uloh.
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P¥iloha A

Knihovny IMGUI a DIWNE

B A1 IMGUI - Knihovna pro tvorbu uzivatelskych
rozhrani

Immediate Mode Graphical User Interface, znamé také jako IMGUI, je typ
grafického uzivatelského rozhrani, ktery se ¢asto pouziva pro vyvoj her nebo
interaktivnich aplikaci. IMGUI se odlisuje od tradi¢nich grafickych uzivatel-
skych rozhrani tim, ze se sklada z jednotlivych prvku, které jsou vzdy znovu
vytvareny na obrazovce pfi kazdém snimku, aniz by se uchovavaly v paméti.

IMGUI ma nékolik vyhod v porovnéni s tradicnimi grafickymi uzivatelskymi
rozhranimi. Naptiklad, podle studie publikované v ¢asopise ACM Transactions
on Graphics ([HHBZ04], mize IMGUI umoznit rychlejsi vyvoj grafického
uzivatelského rozhrani, protoze vyvojari nemusi spravovat zadné prvky typiu
widget nebo layout. IMGUI také neuchovava zadna data v paméti, coz snizuje
naroky na pamét a muze zlepsit vykon aplikace.

IMGUI ma vsak také nékolik nevyhod. Naptiklad, podle studie publikované
v ¢asopise ACM Transactions on Graphics [Kil03], muze byt ndrotné imple-
mentovat IMGUI tak, aby vypadal dobfe a byl privétivy pro uzivatele, protoze
vyvojari musi rué¢né navrhovat zvlast kazdy prvek grafického uzivatelského
rozhrani. IMGUI také muze byt obtizné udrzovat, protoze zmény v jednom
prvku mohou mit vliv na celé rozhrani.
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V posledni dobé se IMGUI stal populdrnim pro vyvoj her a aplikaci [Ope21].

Konkrétni knihovna pouzitd pro vyvoj I3T je DearIMGUI [Cor22].

. A.2 Knihovna pro tvorbu editoru grafit DIWNE

Jednou z hlavnich ¢asti I3T je okno Pracovni plochy ( Workspace), viz Obrazek
1.1, Uzivatel na Pracovni ploSe vytvari jednotlivé moduly a vzijemné je
propojuje. Na takovou strukturu lze obecné pohlizet jako na zobrazeni grafu,
kde moduly jsou uzly (nodes) grafu a propojeni modult jsou hrany grafu.
Knihovna poskytujici rozhrani pro zékladni operace s timto grafem je obvykle
nazyvana ,Editor grafu* (Node editor, NE).

Jako nejvhodnéjsi pro I3T byla nejprve vybrana existujici knihovna ,IMGUI
Node Editor* [Mic22]. V priubéhu vyvoje vSak bylo zjisténo, ze tato knihovna
neumoznuje implementovat vse, co je v ramci I3T potifeba. Jednim z problému
je nemoznost plné kontrolovat grafickou reprezentaci uzlid. V knihovné neni
mozné plné nastaveni mezer na rtiznych mistech uvnitt uzlu, napt. odsazeni
od levého a horniho okraje. To by pti pouziti v I3T vedlo ke zbyte¢né velkym
uzlim s nevyuzitym vnitinim prostorem. Na Pracovni plose 13T se obvykle
vyskytuje mnoho uzld soucasné a efektivni vyuziti mista je zdsadni pro
prehlednost vytvoreného grafu. Druhy, zdsadnéjsi problémem je nemoznost
vykreslit jeden uzel jako vnitini obsah jiného uzlu. Tato vlastnost je podstatou

vvvvvv

modula v ramci I3T.

7 dtvodua popsanych v predchozim odstavci jsem po domluvé s vedou-
cim prace vytvoril knihovnu Dear IMGUI Wrapper Node Editor, zkracené
DIWNE. DIWNE je knihovna zalozena na grafické knihovné DearIMGUI
[Cor22]. Podstatou knihovny je obecné rozhrani, funkce a objekty potfebné
pro vytvoreni ,Editoru grafu“ (node editor). Editor grafu je grafickd reprezen-
tace dat, sestdvajici z uzlt a hran mezi nimi. Ve skutecnosti vedou hrany mezi
pripojnymi body, které nazyvame ,,piny“. Tyto piny jsou soucésti kazdého
uzlu, ktery lze propojit s jinym uzlem a naopak nemohou existovat samostatné.
Uzly jsou typicky graficky reprezentovany jednoduchymi geometrickymi tvary
jako je obdélnik, elipsa. Uvnitt téchto uzld, jsou pak zobrazeny informace
nesené timto uzlem. V kontextu I3T jsou to napt. nazev uzlu, 16 hodnot
matice reprezentujici geometrickou transformaci, ndzvy vstupnich a vystup-
nich hodnot na jednotlivych pinech a pod. Spojeni uzli je graficky zobrazeno
jako kiivka zacinajici a konéici ve dvou spojovanych uzlech, respektive jejich
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pinech.

Knihovna poskytuje zdkladni funkcionalitu pro praci s takto vytvorenym
grafem. Je mozné vybirat/oznacovat jednotlivé uzly a hrany. Pfidavat a mazat
uzly. Spojovat existujici uzly hranami a mazat existujici hrany. Presouvat uzly
po neomezené pracovni plose, pii automatickém zachovani jejich propojeni.

Vyvojar vyuzivajici DIWNE ma moznost libovolné ménit grafické zobrazeni
uzld, pind i hran. Uvnitf uzl, pint i hran 1ze zobrazovat libovolné prvky v
ramci DearIMGUI a knihovna je oteviena pro mozné rozsiteni funkcionality,
potfebné pro konkrétni projekt.

B A.2.1 Implementace knihovny DIWNE

Zakladni, velmi strucny, prehled knihovny zobrazuje Obréazek |[A.1l Veskeré
objekty, tedy Uzel Node, Hrana Link, ,Spojovaci pin“ Pin i samotnd in-
stance Editoru graft diwne, dédi spolecné vlastnosti od abstraktni tridy
»,2DiwneObject“. Spolecné vlastnosti jsou napf. moznost byt zaméren mysi
focus, dale funkce pro vykresleni své grafické reprezentace na obrazovku
ydrawDiwne()“ a pod. Kazda z t¥id, kterd je nize v hierarchii dédi¢nosti pak
ptepisuje (override) konkrétni funkce, dle specifik daného objektu. Principem
vyuziti knihovny DIWNE je vytvoreni vlastnich objektii, dédicich od objektt
knihovny DIWNE. V téchto vlastnich objektech jsou, kromé dédénych atri-
butt, ulozeny atributy specifické pro konkrétni projekt. Déle také knihovna
DIWNE umoznuje prepsat funkce pripravené v jejich tiidach. Takovou funkci
je nmapr. ,content()“, ve které jsou vykresleny konkrétni prvky knihovny
DearIMGUI, které reprezentuji dany objekt. Dalsi takovou funkci je napft.
sprocessFocused()“, kterd je spusténa ve chvili, kdy je objekt na obrazovce
zaméfen kurzorem mysSi. Jako posledni piiklad z mnoha dalsich uvedme
funkei ,bypassFocusAction()“, kterda predepisuje pravidlo, podle kterého je
rozhodnuto, zda je objekt zaméren kurzorem mysi ¢i nikoliv.

Jednou z klicovych vlastnosti pristupu IMGUI v knihovné DearIMGUI je,
ze akce provedené s konkrétnim prvkem jsou spustény okamzité po vykresleni
tohoto prvku. Stejné tak je okamzité po vykresleni prvku detekovano, zda a
kterad akce ma byt spusténa. V uzivatelském rozhrani, které pouze zobrazuje
stav systému a odesila do systému pokyny pro zménu jeho stavu, s touto
vlastnosti neni zadny problém. V Pracovni plose I3T vsak nastava komplikace.
Jednotlivé prvky spolu interaguji, napr. hranu lze zapojit do pinu, a navic
spolu mohou interagovat v libovolném poradi, ve smyslu poradi ve kterém jsou
vykresloviny na obrazovce. Komplikace nastava ve chvili, kdy je vykreslen
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pin a az poté hrana, podle které ma pin zménit své vlastnosti, napt. zobrazit
popisek, zda je tuto hranu mozné do pinu zapojit. Kontrola, zda ma byt
spusténa dand akce na zminéném pinu, je totiz dokoncena diive, nez je
spusténa akce na kterou ma tento pin reagovat. V ptistupu IMGUI je proto
nutné drzet také informace o akcich z predchoziho vykreslovaného snimku
(frame). V Editoru grafi se mohou jednotlivé prvky pfekryvat. A to nejen
prvky ruznych typu, ale také mohou byt pres sebe zobrazeny napt. dva uzly.
Tato situace také ¢ini v pristupu IMGUI problémy, protoze kazdy vykreslovany
prvek a interakce s nim, jsou zpracovavany nezavisle na ostatnich prvcich.
Priklad problémové sitace je nasledujici: Na druhém vykreslovaném (vrchnim)
prvku je spusténa akce - napriklad zaméreni prvku kurzorem, kterd ma
blokovat interakci s dalsimi prvky - zaméfeny kurzorem mize byt vzdy pouze
jeden prvek. V dalsim snimku vSak prvni vykreslovany (spodni) uzel nema
moznost zjistit, zda bude nebo nebude spusténa tato akce na uzlu vrchnim.
Vrchni uzel jesté nebyl v tomto snimku vykreslen a tedy ani nebyla detekovana
zadna akce na tomto vrchnim uzlu. V Editoru grafa je tedy, podobné jako v
predchozim pripadé, nutné drzet ulozenou informaci o akcich z predchoziho
snimku a reagovat na né ve snimku aktualnim. Situace je vsak jesté o néco
slozitéjsi. Pti nékterych akcich, napf. tazeni hrany, tato akce nékteré jiné akce
blokuje, napr. zaméreni uzlu, ale jiné akce musi byt mozné, napr. zaméreni
pinu a pripadné zapojeni hrany. Pro vyfeseni téchto komplikaci ma kazdy
objekt ulozeny ukazatel na spole¢ny objekt editoru, objekt ,diwne“. Skrze
tento spolec¢ny objekt je poté mozné prenaset informace mezi jednotlivymi
objekty v editoru a také mezi jednotlivymi snimky.

Samostatnou kapitolou je moznost prizptisobeni ovlddani jednotlivych
prvki, potfebam konkrétniho projektu. Piikladem je napf. nastaveni, zda
se maji uzly presouvat levym, nebo pravym tlacitkem mysi, nebo jakkoliv
jinak. V knihovné DIWNE je tento problém vyfesen vytvorenim funkci typu
wbypass. .. (), které urc¢uji pti jaké udalosti je dand akce spusténa. Napiiklad
funkce ,,bypassHoldAction()“ uréuje, jakd udalost vede k ,chyceni“ objektu,
napiiklad uzlu. Tyto ,bypass® funkce maji své zakladni nastaveni, ale je
mozné je prepsat v objektech, které dédi od objektti z DIWNE, a tim zménit
chovani objektii v konkrétnim projektu.

Mnozstvi riznych objektd v knihovné DIWNE neni velké - skldda se z
vysSe zminénych ¢tyi objekti a jedné abstraktni t¥idy, viz také Obrazek [A.1]
Obtiznost vyvoje knihovny spociva predevsim ve velkém mnozstvi ruznych
akci s vykreslovanymi prvky a také mnoha ruznych interakci prvka mezi
sebou. U téchto akci a interakci je velké mnozstvi vyjimek a specidlnich
situaci, jejichz odhaleni a hlavné konceptudlni feseni je obtizné. Prikladem
budiz situace: Pokud je taZen jeden uzel, Zadny dalsi jiz na zaméreni mysi
nereaguje’. Kromé uzlu typu ,Sekvence®, do kterého je potreba taZeny uzel

'P#i rychlém pohybu mysi pii drzeni uzlu se miize stét, ze kurzor bude po dobu jednoho
snimku mimo uzel, ktery je tazen.
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DiwneObject

v v v v
[ Link ] [ Node ] [ Pin ] [diwne ]
TA A

Obrazek A.1: Prehled prvku v knihovné DIWNE. Nadrazenou abstraktni tridou
pro vsechny objekty je tfida ,DiwneObject“. Vztah dédi¢nosti je naznacen
tlustymi sipkami. Objekt ,diwne“ je unikatni, respektive kazdy takovy objekt
reprezentuje jednu instanci celého Editoru graft. Kazdy objekt typu Uzel Node,
Hrana Link a ,Spojovaci pin®“ Pin muze byt prifazen pouze k jedné instanci
Editoru. tedy objektu ,diwne“. Kazdy z téchto objektt mé ulozenu referenci na
objekt ,diwne“, tedy na instanci editoru, do které dany objekt patii. To je v
obrazku naznaceno slabou Sipkou.

vloZit a tedy Sekvence musi na zaméreni mysi reagovat. Ale musi reagovat
pouze detekci pozice tazeného uzlu a zda byl uzivatelem ,pustén“ nebo ne,
napriklad ,sebrat“ zameérent taZzenému uzlu nesmi, nebot tim by doslo k jeho
pusténi. Ale to celé jen v pripadé, Ze jiz uzel neni nad jinou Sekvenct. .. To
celé také plati pouze v pripadé, Ze tazeny uzel je typu ,, Transformace“, nebot
uzly jiného typu nelze do Sekvence vlozit. Podobnych situacich, ve kterych se
projevi mnoho raznych podminek, je v Editoru grafi celd fada. Podminky
jsou Casto provazané a reseni jedné situace zptusobilo vznik problému v situaci
jiné.
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