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Uméla inteligence ve vzdélavani

Abstrakt

Bakalatska prace se zamétuje na vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani. Prace
obsahuje podrobny ptehled literatury o relevantnim vyzkumu na toto téma, véetné studii o
ucinnosti Al pfi zlepSovani vysledkt studentt. V teoretické ¢asti se prvni dvé kapitoly
vénuji definici a vyvoje umélé inteligence. Dalsi kapitola pojednava o moznosti rozdéleni
um¢lé inteligence na typy podle riznych kritérii. Kapitola ¢tvrta pojednava o riznych
algoritmech a vypocetnich modelech, které jsou bézné v dnesni svété vyuzivané. Posledni
Cast teoretické ¢asti této prace byly uvedeny moznosti vyuziti umélé inteligence ve
vzdélavani, jejich priklady véetné vysvétleni principu CAT. Na zavér teoretické prace jsou
zdlraznény mozna negativa um¢lé inteligence ve vzdélavani. V praktické ¢asti byly feSeny
problematiky s vyuzitim znalosti ziskané v teoretické ¢asti. Tato ¢ast ptinasi vytvoreni
scénafe, ve kterém byly realizovany testy CAT a linearniho testu s tématikou z oblasti
vzdélavani implementovany do webové stranky. Tyto testy byly nasledné testovany na
studentech, jejichz vysledky jsou dale zhodnoceny a porovnany. Zavér prace obsahuje

doporuceni pro vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani.

Klicova slova: Um¢la inteligence, vzdélavani, modely ume¢lé inteligence, technologie,

testovani, testovaci scénar, pocitacové adaptivni testovani (CAT)



Artificial intelligence in education

Abstract

The bachelor thesis focuses on the use of artificial intelligence in education. The
thesis includes a detailed literature review of relevant research on the topic, including studies
on the effectiveness of Al in improving student achievement. In the theoretical part, the first
two chapters are devoted to the definition and development of Al. The next chapter discusses
the possibility of dividing Al into types according to different criteria. Chapter four discusses
the various algorithms and computational models that are commonly used in today's world.
The last part of the theoretical part of this thesis presented the possible applications of
artificial intelligence in education, examples of them including an explanation of the CAT
principle. At the end of the theoretical work, possible negatives of artificial intelligence in
education are highlighted. In the practical part, problems were solved using the knowledge
gained in the theoretical part. This part presents the creation of a scenario in which CAT and
linear tests with topics from the field of education were implemented in a website. These
tests were then tested on students and the results are further evaluated and compared. The
paper concludes with recommendations for the use of artificial intelligence in education.

Keywords: Artificial intelligence, education, artificial intelligence models, technology,

testing, test scenario, computer adaptive testing (CAT)
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1 Uvod

Uméla inteligence patfi do celkem mladého oboru v dnesni dobé. Tento obor se
neustale expanduje a rozviji se do vice a vice podoborid. Um¢la inteligence a technologie
souvisejici s ni se vV soucasné dob€ vyuzivaji, a vV nejblizsi budoucnosti miizeme ocekavat
jesté chytiejsi a dokonalejsi technologie.

Téma umélé inteligence je dulezitou soucasti dneSniho svéta a objevuje se
Vv domacnosti, v zeméde€lstvi, ve vzdélavacich institucich, v 1ékafstvi 1 na dalSich mistech,
kde je potiebna. Pokryva znacnou ¢ast naseho zivota a jsme na ni zvykli takovym zptisobem,
7e bez technologie by nékteré ¢innosti byly nemyslitelné. Dnes jiz pracujeme v riznych
oborech s piistroji, které se neustale vyviji. Napiiklad ve vodarnach se vyuzivaji specialni
technologie, které jsou schopné odstranovat mikrocastice z pesticidii a dokazou detekovat
pitnou vodu, ¢imz se zajisti, aby v domacnostech tekla kvalitni pitna voda. Nebo moderni
technologie v 1ékafstvi, které umoziuji 1ékaiim provadét diive nemyslitelné zakroky a
nemocnym pacientim zlep$it a prodlouzit zivot. Zkratka nam technologie usnadnuje
kazdodenni zivot.

S vyvojem technologie v rtiznych oblastech se také objevuje obava. Jak nam néktefi
autofi v minulosti i v dne$ni dob& ukazuji v knihach a v ¢lancich, strach z nadvlady umélé
inteligence a ptistroji je pochopitelny. Lidé se obavaji budoucnosti s umélou inteligenci, kde
by uméla inteligence ziskala své vlastni védomi, obavaji se toho, co by provedla a co by se
stalo s lidstvem. Zatim je uklidiujici fakta, Ze roboti a dal$i technologie zatim své vlastni
védomi nemaji a nejsou schopni samostatné, bez lidské pomoci, usuzovat.

Toto téma jsem si vybrala na zékladé aktualnich preferovanych témat katedrou
informaénich technologii na CZU. Téma mi piislo zajimavé a vzdélavajici pro mij obor a
pro mé osobné jako zptisob obohaceni se. V praci se struéné zaméfuji na historii umélé
inteligence a jeji vyvoj, rozdélim umélou inteligenci podle riiznych kritérii a také zde vyberu
a popisu nekteré dulezité metodiky, technologie a vypocetni modely, které se v soucasnosti
vyuzivaji. Vysvétlené jsou i vyhody a nevyhody umélé inteligence a moznosti vyuziti um¢lé
inteligence pro vzdé¢lavaci ucely.

V této praci bych rada poukazala i na dva zakladni pojmy. Uméla inteligence a lidska
inteligence spolu souvisi a je potieba si objasnit, co vlastné znamenaji, nez se budeme
konkrétn¢ zabyvat technologiemi ve vzdélavani a dalSimi tématy. Prace ma za cil seznamit

Ctenafe s vyuzitim umélé inteligence.



2 Cil prace a metodika
2.1 Cil prace

Cilem celé prace je poukazat na téma umélé inteligence. Prace je tematicky zaméfena
na problematiku umélé inteligence a obsahuje teoretickou a praktickou ¢ast vyzkumu.
Hlavnim cilem diplomové prace je zhodnotit moznosti vyuziti umélé inteligence ve
vzdélavani. a objasnéni pojmu jako jsou uméla inteligence, lidské inteligence, vypocetni
modely.

Dil¢imi cili jsou

* Charakteristika problematiky umélé inteligence.

* Analyza moznosti vyuziti umél¢é inteligence pro oblast vzdélavani.

* Formulace doporuceni vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani.

* Zhodnoceni vyuziti pocitacové adaptivniho testovani (CAT) a formulace

doporuceni vyuziti ve vzdélavani.

2.2 Metodika

Teoreticka Cast prace je zalozena na studiu a analyze odbornych a védeckych
informac¢nich zdroji a na literarni reser$i. V této ¢asti jsou postupné piedstaveny jednotlivé
pojmy tohoto tématu. Zaméii se na vyhody a nevyhody umél¢ inteligence jak obecné, tak 1
ve vzdélavani. Budou uvedeny i né€které ptiklady vyuziti umé€lé inteligence ve vzdélavani
vcetné jejich vyhod a nevyhod.

V praktické ¢asti budou vyuzity znalosti ziskané v teoretickém casti a pro pochopeni
principu pocitacového adaptivniho testu umélé inteligence buden vytvoren test s tématikou
Z oblasti vzd€lavani a nasledné budou formulovana doporuéeni vyuziti.

Byla pouzita literarni reserse k ziskani informaci pro definovani pojmi z oblasti Al.

Dale byly v praktickém ¢asti vyuzity metody analyzy a porovnani.



3 Teoreticka vychodiska
3.1 Uméla inteligence vs. Lidska inteligence

Najit jednotnou definici umélé inteligence neni snadné, oficialné schvalena definice
tohoto pojmu Vv soucasnosti stale neexistuje. Uméla inteligence je jednim z mnoha obort
informatiky, ktery se zabyva vytvafenim stroji a inteligentnich technologii, které jsou
schopny fesit komplexni ulohy z riznych oblasti. Také mtizeme Fict, ze je to schopnost strojii
napodobit schopnosti lidské, jako naptiklad logické uvazovani, uéeni anebo planovani. Lidé
Casto timto pojmem oznacuji obory a formy uceni, a proto je tento pojem ¢aste¢né ovlivnén
a Vv dnesni dobé velice popularni a vyuzivany.

Definice umé¢lé inteligence je velmi rozmanita. Maiik ve své publikaci ,,Uméla
inteligence 1 definuje umélou inteligenci nasledovné: ,, Uméld inteligence je véda o
vytvoreni strojii nebo systému, které budou pri reseni urcitého ukolu uzivat takového
postupu, ktery — kdyby ho delal clovek — bychom povazovali za projev jeho inteligence. “[1].
Matik komentuje, Ze uméla inteligence je schopna fesit velmi slozité tlohy, které by za
normalnich okolnosti vyzadovaly lidskou inteligenci. Nicméné neni jasné, jakym zpiisobem
muzeme urcit hranice mezi jednoduchymi a sloZitymi lohami, kdyZ sami nevime, kde jsou
tyto hranice.

David Poole a Alan Mackworth charakterizuji oblast umélé inteligence ve své knize
»Artificial inteligence, foundations of computational agents” jako: ,,Obor, ktery studuje
syntézu a analyzu vypocetnich agentii, kteri jednaji inteligentne. * [2]. Podle knihy je agent
néco, €O pisobi v prostiedi, ve kterém néco déla. Mezi agenty miizeme tedy zatadit naptiklad
kocky, varnou konvici, roboty, ¢lovéka i zemi. Nas ale zajima, jak agent néco provadi a jak
pusobi. Podle knihy bychom méli agenty posuzovat podle jejich ¢inti. VSechny agenti jsou
omezeni, nemohou byt vSevédouci a kazda se stara pouze o jeden né&jaky oblast. Agenti
mohou jednat inteligentné, jsou flexibilni a uéi se ze svych chyb a zkusenosti. Jejich
rozhodnuti jsou pfiméiena a zavisla na ptredchozich zkuSenosti. To, co délaji, musi byt
vhodné pro jejich okolnosti a jeji cile.

Agent miize byt vypocetni, coz znamena, Ze je mozné jeho akce rozloZit na primitivni
operace a implementovat je ve fyzickém zafizeni. Tento vypocetni agent miize mit mnoho

podob, u pocitact se vypocty provadi v hardwaru, dale je tu takzvany ,,wetware®, slovo
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odvozené z pocitacového hardware a software. Pojem ,wetware” oznaCuje jakykoli
hardware nebo softwarovy systém vztahujici se na biologické formy zivota s biologickymi
prvky. U ¢lovéka mizeme naptiklad uvést lidské télo a centralni nervovy systém jako
,wetware* [3].

Lidskou inteligenci se rozumi kognitivni schopnost jednotlivct chapat svét kolem
sebe a komunikovat s nim. Zahrnuje Sirokou $kalu dusevnich schopnosti, véetné vnimani,
uceni, paméti, uvazovani, feSeni problémd, rozhodovani a tvotivosti. Inteligence je obvykle
chépana jako schopnost ziskévat a uplatiiovat znalosti a dovednosti a také se pfizptisobovat
novym situacim.

Lidska inteligence je slozity a mnohostranny pojem, ktery stale neni zcela pochopen.
Védci vytvotili rizné teorie a modely, které ji vysvétluji a kazda z nich je zalozena na nééem
jiném. Navzdory pokroku v téchto oblastech vSak ptesna povaha lidské inteligence zlstava
predmétem neustalého védeckého zkoumani a diskuze.

Na rozdil od umé¢lé inteligence se lidska inteligence nespoléhd na predem ptipravené
informace, jako jsou ty potfebné pro umélou inteligenci. Lidské bytosti premysli vlastnim
mozkem a maji vlastni pamét, zatimco inteligentni stroje jsou zavislé na poskytnutych
datech. Stroje jsou ale schopny zpracovat vice dat najednou nez lidé, a to je bod, ktery lidé
Vv této chvili nemohou piekonat. Velky kontrast 1ze pozorovat 1 v podob¢ lidské inteligence
aumgélé inteligence, pfi porovnani lidské paméti a lidského téla s vybavenim stroje a
rychlejsi v pfizpisobovani se zméndm nez uméla inteligence, kterd potiebuje vice Casu.
Vyhodou umélé inteligence je ale jeho niz$i spotieba energie (2 wattt), pti¢emz lidsky

mozek spotiebuje asi 13krat vice[4].

3.2 Vyvoj Al

Vyvoj umélé inteligence proSel nckolika etapami, znichz kazd4d navazuje na
pfedchozi a posouva tuto oblast novym a zajimavym zplisobem. Umél4 inteligence je rychle
se rozvijejici obor, ktery byl v poslednich desetiletich ovlivnén mnoha kli¢ovymi udalostmi
a milniky. Od prvnich pocatkti ve 40. a 50. letech 20. stoleti az po soucasné nejmoderné;si

algoritmy hlubokého uceni byl vyvoj um¢lé inteligence poznamenan fadou vyznamnych
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udalosti, v€etn¢ prulomt v oblasti hardwaru a softwaru, novych pfistupii k umélé inteligenci
a vyvoje praktickych aplikaci. Po celou dobu své historie byla umélé inteligence vedena
snahou vytvofit stroje, které by dokazaly plnit ukoly, jez by za normalnich okolnosti
vyzadovaly lidskou inteligenci, jako je porozumeéni pfirozenému jazyku, rozpoznavani
obrazli a rozhodovani. S dal$im vyvojem se ume¢la inteligence stava stale sofistikovanéjsi a
schopnéjs$i a ma potencial proménit celou fadu priamyslovych odvétvi a zasadné ovlivnit

spole¢nost.

Pocatek umélé inteligence uzce souvisi s filozofii mysli, kterd ma své pocatky v fecké
Antice. Tato myslenka je pak rozvinuta vyznamnymi autory jako je Descartes, Pascal,
Spinoza ¢i Leibniz.

Um¢la inteligence v dne$ni formé se zacala formovat az v druhé poloving 20. stoleti
S vynalezem a rozvojem pocitacii a dalSich programovatelnych stroji. V roce 1950 jiz byla
um¢la inteligence zkoumana v mnoha laboratotich po celém svété. Britsky matematik Alan
Turing ve stejném roce ptisel s navrhem ,,Turingova testu“[5] a ten se stal zakladem pro
teorii strojového uceni. Tento test je pokusem, ktery provétuje, jestli je systém umélé
inteligence opravdu inteligentni, pomoci porovnavani s ¢lovékem. Mé&fi schopnost stroje
projevit v rozhovoru inteligenci podobnou lidské. Funguje tak, ze se lidsky soudce zapoji do
rozhovoru s ¢lovékem i strojem, aniz by véd¢l, ktery z nich je ktery. Pokud soudce nedokaze
spolehlivé rozlisit odpovédi Cloveéka a stroje, fika se, Ze stroj Turingovym testem prosel,
tudiz je inteligentni.

Princip Turingova testu je kritizovan argumentem c¢inského pokoje.[6]Argument
¢inského pokoje je filozoficky myslenkovy experiment, ktery v roce 1980 navrhl filozof
John Searle. Cilem tohoto argumentu je ukazat, Ze stroj nikdy nemiize skute¢né porozumeét
jazyku ani védomi a smyslupIné odpovéedi na otazky nejsou dostate¢né pro provéfeni toho,
zda stroj néco chape a rozumi. Argument ¢inského pokoje funguje tak, ze si predstavime
Clovéka v mistnosti, kterému jsou dana pravidla pro pieklad psanych ¢inskych znakd do
odpovédi v ¢instin€. Osoba v mistnosti ¢instin€ nerozumi, ale dokaze podle pravidel vytvaret
odpovedi, které zdanlivé ukazuji, ze jazyku rozumi. Searle ve svém plvodnim c¢lanku
,Minds, Brains, and Programs*, ktery byl publikovan v roce 1980 v Casopise ,,Behavioral
and Brain Sciences®, tvrdi: "Prestoze osoba v mistnosti dokonale simuluje, Ze rozumi

cinstine, nerozumi cinsky ani slovo, nema ponéti, co znamenaji symboly, s nimiz manipuluje,
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ani netusi, o cem je rec." [7]. Searle zde tika, Ze pouhé dodrzovani pravidel pii vytvareni
odpovedi, které zdanlivé ukazuji porozumeéni jazyku, se nerovnd skute¢nému porozumeéni
jazyku, védomi nebo vyznamu, ktery se za nimi skryva.

Namitek na Turinglv test je mnoho, ale stale se vyuziva a je stale funk¢ni. Diky nému
se zacalo rozliSovat slabé a silné um¢l¢ inteligence. Celkové lze fici, Ze Turinglv test a
argument Cinského pokoje predstavuji dva rizné pohledy na otdzku, zda stroje mohou
skute¢né vykazovat inteligenci podobnou lidské. Turingliv test poskytuje zptsob, jak zméfit
schopnosti stroji, zatimco argument ¢inského pokoje vyvolavéa filozofické otazky o
omezenich strojii a o povaze védomi a porozuméni.

V roce 1956 se na Dartmouth College ve Spojenych statech americkych sesla skupina
védct na konferenci o umélé inteligenci, kde formulovali cile vyzkumu umélé inteligence a
polozili tak zaklady tohoto oboru. V nasledujicich letech se vyzkumnici v oblasti umé&lé
inteligence zaméfili na vyvoj systému zalozenych na pravidlech, které by dokazaly plnit
jednoduché ukoly, jako hrani Sachy. V sedmdesatych a osmdesatych letech 20. stoleti zaziva
uméla inteligence obdobi rychlého rlstu a expanze, protoze vyzkumnici vyvinuli expertni
systémy, které byly navrzeny tak, aby provadéli konkrétni ulohy podle souboru pravidel.
Expertni systémy se pouZzivaly v riiznych oblastech, naptiklad v medicing a finan¢nictvi. V
80. a 90. letech 20. stoleti se obor umélé inteligence dostal do t€zkého obdobi, znamého jako
"zima umélé inteligence", a to kvili ptili§ optimistickym ptredpovédim ohledné schopnosti
umélé inteligence a nedodrzeni slibovanych vysledki. Toto obdobi bylo také
charakterizovano poklesem financovani vyzkumu Al. Koncem devadesatych let a pocatkem
roku 2000 doslo k oziveni Al, protoze pokrok v pocitaovém hardwaru a vyvoj novych
algoritmi strojového uceni umozZnily vytvoftit sofistikované;si systémy Al. Dnes je Al rychle
se rozvijejicim oborem, v némz se neustale vyvijeji nové prialomové objevy a aplikace, od
rozpoznavani feci a pocitacového vidéni aZ po autonomni vozidla a dalsi.

Celkové je vyvoj Al poznamendna cykly optimismu a pesimismu, stejné jako
neustalym technologickym pokrokem a vyvojem novych aplikaci. Oblast umél¢ inteligence
se stale vyviji a roste a jeji dopad na spolecnost bude v pfistich letech pravdépodobné jesté

vyznamnéjsi.
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3.3 Rozdéleni Al

Uméla inteligence od svého vzniku prosla dlouhou fazi vyvoje a nyni se stala nedilnou
soucasti naseho kazdodenniho zivota. Diky Siroké Skale aplikaci lze umélou inteligenci
obecné rozdélit do riznych kategorii na zdklad¢ rlznych parametri. Mezi nejcastéjsi
pouzivané klasifikace patii Al na zaklad¢ Grovné inteligence, rozsahu, ucelu a metodiky.
Kazdé klasifikace nabizi sviij jedine¢ny pohled na moznostech a omezeni umélé inteligence.
Pomaha nam lépe chapat jeji fungovani. Tato Cast bakalarské prace poskytuje podrobny

prehled riznych typu klasifikaci a vysvétluje jejich jedine¢nost.

Umélou inteligenci délime na nékolik rtiznych kategorii podle riznych kritérii[8],
muzeme je porovnavat s lidmi, mizeme je zatradit pod jeden az vice typd. Um¢lé inteligence
muzeme obecné délit na jednoduché a pokrocilejsi. Jednoduché inteligence maji omezenou
funkénost a vykon, jsou méné vyvinuty a navrzeny k provadéni jedné nebo omezeného poctu
specifickych tlloh, jako je rozpoznavani obrazu nebo pieklad jazyka. Tyto systémy pouZzivaji
jednoduché algoritmy a Casto jsou zaloZeny na pravidlech a rozhodovacich stromech. Od

jednoduché inteligence je pokroc¢ild uméla inteligence schopen zvladat slozitéjsi tikoly a Cinit

S 4

24

implementaci, ale maji vétsi potencidl a schopnost zvladnou sloZit&jsi ukoly. Komplexni
systémy umélé inteligence jsou také vice ptizptisobitelné ke zméné podminek, pribézné se

uci a postupné se v prabehu Casu zlepsSuje.

3.3.1 Podle arovné inteligence

3.3.1.1 ANI

Tato zkratka pochazi z anglického slova Artificial Narrow Intelligence.[9] Do ANI
existuji. Tyto inteligence jsou schopni jenom toho, k ¢emu byly naprogramovani pomoci
navrzené¢ho algoritmus uceni. Na rozdil od inteligenci obecné jako u lidi a nejsou
schopny plnéni nove zadanych uloh, protoze se ucila pouze z obvykle jednoho osamoceného
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divodu. Casto jsou uréeny Kk provadéni specifickych funkei, jako je rozpoznavani fedi,
klasifikace obrazu, sledovani pocasi, navrht v internetovém obchodé, samotidici auta nebo
hrani Sachy a dalSich her. Zamétené jsou vyhradn€ na plnéni jedné konkrétni tlohy nebo

uzkého okruhu ukolda.

3.3.1.2 AGI

Artificial general inteligence neboli uméla vSeobecna inteligence je termin
pouzivany k oznafeni systému umélé inteligence. Mizeme ji nazvat urovni umélé
inteligence, ktera funguje a chape jako ¢loveék a je schopen vykonavat cokoliv, co se naudi.
Konceptem této rozdéleni bylo vytvofit vzor, ktery by byl inteligentnéjsi a dokazal
individualné ptemyslet. Byla by méné omezena a dokazala by se ucit z chyb a zkuSenosti,
reagovat na jakoukoliv zménu a mit také schopnost ptizpiisobit se. Soucasné ale Zadna
inteligence neni schopen dosahnout tohoto urovné inteligence a vyvoj AGI je stale oblasti
probihajiciho vyzkumu. Néktefi vyzkumnici ale tvrdi, Ze existuje alesponl Sance dosdhnuti
umélé inteligence na lidskou uroven v pfistim desetileti. Profesor pocitacovych véd na
Univerzité Alberty uvedl v pfednasce v roce 2017 ,, Pochopeni umeélé inteligence na lidské
urovni bude hlubokym védeckym uspéchem (a ekonomickym prinosem) a miize se stat, ze k
nému dojde do roku 2030 (25% sance), nebo do 2040 (50% sance) — nebo nikdy (10%
Sance). My bychom si z toho mohli odnést to, Ze i ta nejmensi pravdépodobnost vzniku

zpusobi zajem a pozornost védct[10].

3.3.1.3 ASI

Tyto umélé inteligence jsou nejvyS$si urovni inteligence, kterda miize byt. Svymi
schopnostmi piekondvaji lidskou inteligenci. Mohou feSit slozité problémy a Cinit
rozhodnuti, ktera ptesahuji schopnosti clovéka, samostatné myslet, planovat a komunikovat.
Jsou navrzeny tak, aby piesahovaly vyrazn¢ lidské schopnosti feseni problémii, rozhodovani
a uceni. Maji byt schopny zpracovavat obrovské mnozstvi informaci najednou a rychle je

analyzovat. Zvladly by nam ptedat i vysledky, které by nebyly mozné pouze s lidskou
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inteligenci. ASI je stale predmétem vyzkumu a vyzvou, ktera probiha a zatim nejsme schopni

fict, jakym zpisobem se dosdhne.

3.3.2 Podle funkcionalitach

Tato Kklasifikace je zalozena na podobnosti um¢lé inteligence S lidskou mysli a citéni.
Podle toho je mozné délit umélou inteligenci na Ctyfi typy: reaktivni stroje, omezend pameét’,
teorie mysli, uvédomeéni si sebe sama. Kazda klasifikace umé&lé inteligence reprezentuje

jinou troven inteligence a schopnosti[11].

3.3.2.1 Reaktivni stroje (Reactive machines)

Jednd se o nejjednodussi a nejstar$i formu umélé inteligence S omezenymi
moznostmi. Neuci se ze svych chyb, to znamena4, Ze systém umélé inteligence nedokaze vzit
piedchozi zkuSenosti a Cerpat z nich inspiraci pro své budouci rozhodnuti. Reaguji pouze na
aktualni situaci. Diky faktu, Ze si neukladaji informace z minulych zkusenosti, jsou schopny
reagovat velice rychle. Nevyhodou této formy umélé inteligence je, jak jsem jiz zminovala,
ze se neuci ze svych zkuSenosti, pticemz dal§im jeji nevyhodou je nedostatek paméti a
rozhodovacich schopnosti. VyuZivaji se v jednoduchych aplikacich, kde jejich zminéné
nevyhody se stavaji vyhodou, naptiklad v automobilech s autopilotem nebo v pocitacovych
hrach pro ovladani nehracskych postav. Konkrétnim piikladem reaktivniho stroje umélé
inteligence je naptiklad IBM Deep Blue[12], ktery v roce 1997 porazil sachového mistra

svéta Garryho Kasparova v Sachu.

3.3.2.2 Omezena pamét’ (Limited memory)

Tyto stroje kromé vlastnéni schopnosti Cist€¢ reaktivnich stroji také ovladaji
schopnosti uceni se z minulych dat a rozhodovat se podle nich. Systém si tyto informace
uklada a vyvolava[13]. Na rozdil od reaktivnich stroji, které nemaji pamét’ a reaguji pouze
na aktudlni situaci, mohou systémy s omezenou paméti vyuzivat minulé zkusenosti pro sva
rozhodnuti. Vé&tSina aplikaci, které se v souCasnosti vyuzivaji, jsSou zalozené na umgélé
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inteligenci s omezenou paméti. Vyuzivaji algoritmy, které jim umoziiuji ukladat a vyvolavat
relevantni informace o minulych udalostech, ale tyto algoritmy nemaji dostatecné velkou
kapacitu pro ulozeni celé historie minulych udalosti. Soustfedi se na ukladani
ukladani caste¢né historie mize vést k chybam v urCitych situacich. Mezi systémy
vyuzivajici omezenou pamét zatazujeme ty aplikace, kde je potfeba sledovat minulé
udalosti. Systémy s omezenou paméti se napiiklad pouzivaji v systémech, kde se sleduje

historie uzivatele nebo v systémech pro odhalovani podvodu.

3.3.2.3 Teorie mysli (Theory of mind)

Jak je jiZ v nazvu dano, teorie mysli je typ klasifikace um¢lé inteligence, kde systém
umélé inteligence je schopen porozumét myslenkam, pfesvédéenim a zdmérim ostatnich.
Tento typ umélé inteligence je zatim konceptem ve vyvoji a v&fi v tom, Ze systém, ktery je
inteligentni, by mél byt schopen chéapat dusevni stavy druhych stejné jako ¢lovék a snazi se
porozumét potfebam, presvédceni, zamery, emoce a mysSlenkové procesy jinych entit, at
jsou lidské nebo umelé. Vyhodou téchto systému inteligence je to, Ze umi komunikovat
S jinymi entity ,,lidskym* zplisobem, a to diky tomu, Ze se je snazi pochopit. Jsou ale také

vvvvvv

druhych je velmi naro¢né a vyzaduje pochopeni lidské mysleni a chovani.

3.3.2.4 Uvédomeni si sebe sama (Self-aware)

Posledni fazi vyvoje umélé inteligence existuje momentalné pouze jako koncept
stejné jako koncept teorie mysli. Je kone¢nym cilem vyvoje umélé inteligence a vychazi
Z myslenky, Ze systém by mél byt schopen porozumét svym vlastnim vnitfnim procesim a
duSevnim staviim, stejné jako ¢loveék s lidskou mysli. Jsou schopny rozhodovat a porozumét
samy sob¢. Postupné v Case zlepSuji vlastni vykonnost a pfijimaji pak rozhodnuti, ktera jim

vic vyhovuje K jejich cilim a zaméram.
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3.3.3 Podle zpisobu uceni (Supervised / Unsupervised learning)

Um¢lou inteligenci mizeme délit i podle zplsobu uceni pomoci dvou technik,
nazyvaji se fizenym a nekontrolovanym ucenim. Tyto u€eni jsou tak soucdsti podoboru
umgélé inteligence s nazvem strojové uéeni. Uéeni s dohledem je typ strojového uceni, kde
je systému umélé inteligence poskytnuta oznacena data, z nichz se uc¢i. Cilem uceni pod
dohledem je vycvicit systém k piedpovédim pomoci téchto oznacenych dat s cilem, aby
sytém mohl ptfesné predpovidat vysledky pro neznama a nova data, které dostane. U¢eni pod
dohledem se vyuziva pro hodnoceni rizik, klasifikace obrazki, rozpoznavani feéi a
zpracovani piirozeného jazyka.

Oproti uceni pod dohledem je nefizené¢ uceni typ strojového uceni bez poskytnutych
oznacenych dat. Misto toho je systému dan soubor dat, ve kterém musi sdm najit vzory a
vztahy mezi nimi. Uméla inteligence ma pii uceni bez dohledu vétsi volnost pii zkoumani
dat a odhalovani vzorcli bez oznacenych dat, pti fizeném uceni je uméld inteligence vedena
daty a jasnym cilem, aby mohl provadét presné predpovédi. Model fizeného uceni poskytuje

piesnéjsi vysledek s porovnanim s u¢enim bez dohledu[14].

3.3.4 Podle tucelu (AI na konkrétni tikol / Al pro obecné ucely)

Toto déleni je zaloZzené na rozsahu jejich schopnosti. Uméla inteligence na konkrétni
ukol je specificky navrzena k provadéni uzkého okruhu ukolt. Je vySkolena na velkych
souborech dat pro konkrétni tkol a neni schopna vyuzit své vlastni znalosti na nové situace
a ukoly. Mezi tento typ umélé inteligence fadime technologie rozpoznavani feci, systémy
klasifikace obrazu a strojového piekladu.

Umél4 inteligence pro obecné ucely jsou ty, které nejsou omezeny na jeden konkrétni
ukol a jsou schopny provadét Sirokou Skalu ukold a maji tu schopnost zobectiovat své
znalosti na nové situace. Um¢lé inteligenci pro obecné ucely nazyvame i univerzalni umélou
inteligenci, ta je v soucasné dob¢ stale v rané fazi vyvoje a neni Siroce dostupna. Cilem této
inteligence je vytvofeni takovych systému, které budou schopny vykonavat ukoly podobné

tém, které vykonavaji lidé.
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3.3.5 Podle vyuziti ve vzdélavani

3.3.5.1 Prediktivni analytika

V prediktivni analytice se vyuziva algoritmus umélé inteligence a statistickych
modeltl k analyzovani vysledki studenta pro dalSi piedvidani studijnich vysledki
Vv budoucnosti. Napomaha pedagoglim pfi zjistovani studentl, ktefi jsou nachylné;si

k problémum pfi studiu a také aby mohl véas zasahnout pedagog a davat jim vice podpory.

3.3.5.2 Inteligentni vyukové systémy

Jak ndzev vypovida, tyto systémy jsou inteligentni. Funguji jako ndstroj, ktera je
pohanénd umélou inteligenci a poskytuje jak ucitelim, tak i1 studentim ptizpisobenou
zpétnou vazbu a rady na zéklad¢é vysledkii. Jako podpora pro studenty pii vyuce umi
identifikovat oblasti, v nichz student zaostava a je potfeba zlepSeni. Poskytuje taky cilené
cviceni na zdkladé¢ toho, co student ovladd a co nezvldda. Ucitelim nabizi potiebné

informace o uceni a vykonu student.

3.3.5.3 Chatboti

Dalsi moznosti vyuziti umélé inteligence jsou aplikace nebo systémy, které vyuzivaji
zpracovani piirozeného jazyka, anglicky Natural Language Processing (NLP), Chatboti.
Jsou to konverza¢ni agenti, které jsou schopné poskytnout rychlé odpovédi na otazky
studentl a motivovat studenty k zapojeni se do uceni a zvySovat jejich chut’ a motivaci se

ucit.

3.3.5.4 Virtualni a roz§ifena realita

Tato technologie vytvari, jak je jiz v ndzvu popsano, virtualni realitu, kterd se
vyuziva pro vytvaieni zajimavych, poutavych a interaktivnich vzdélavacich zkuSenosti a
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prostiedi pro studenty. Rozsifenou realitu miizeme vyuzivat k vylepSeni vyuky s tiSténou

ucebnici pomoci pfidanim multimedialnich prvkd na tyto tiSténé stranky.

3.3.5.5 Automatizované hodnoceni a znamkovani

Tento nastroj hodnoceni a zndmkovani vyrazné usnadiiuje a zefektiviiuje proces
hodnoceni pedagoga. Algoritmy umé¢lé inteligence se vyuzivaji pro ohodnoceni esejii, otazek
s multivybérem a dalSich typii ukold. Diky tomuto nastroji pedagog uSetii Cas pro
opravovani a muZe ji vyuzit k jinym ukolim. Student naopak muzZe ziskat okamZitou

zpétnou vazbu a zjistit naptiklad své slabé stranky a detaily o tom, kde udélal, jakou chybu.

3.3.5.6 Adaptivni uceni

Uceni, které je zalozené na umélé inteligenci a pfizptisobuje se silnyma slabym
strankam a preferencim studentii. Tyto systémy vyuzivaji informace studentti a algoritmy
strojového uceni k ptizplisobeni vyuky v redlném case. Cilem téchto systému je poskytnuti
personalizované vzdélavaci cesty jednotlivym studentim, které pak vede ke zlepSeni

studijnich vysledkil a zapojeni.

Vice v kapitole ,,Moznosti vyuziti Al ve vzdélavani“, kde jsou detailné popsany

jednotlivé moZnosti vyuziti s ptiklady.

3.4 Modely Al

Model umélé inteligence[15] je dtlezitym znakem mnoha modernich aplikaci um¢lé
inteligence. Zahrnuje pouziti riznych technik a algoritmii k vytvofeni modeld, které mohou
analyzovat data, ucit se vzorcim a provadét predpovédi nebo rozhodnuti, aniz by byly pfimo
naprogramovany. Proces modelovani zahrnuje vybér vhodnych funkci, definovani
architektury modelu, jeho trénovani na datech a nasledné zdokonalovani modelu s cilem
zvySeni presnosti modelu a nazyva se model selection. Jeji Gspésnost zavisi na kvalité dat,

které obdrzi pfi trénovani a na zpétné vazbe pii zdokonalovani modelu.
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Existuji tfi typy modelt, se kterymi se Casto setkavame, jsou to Al, ML a DL
modely[16] a kazda dalsi po modelu Al je jeho podmnozinou (viz. obrazek ¢. 1). Pro
pochopeni modelti potiebujeme nejprve chapat tyto koncepty, které si v nasledujicich

odstavcich vysvétlime.

Data Science

Artificial Intelligence

Machine Learning

Deep Learning

Artificial
Neural Networks

Obrazek 1 — Oblasti modelti umélé inteligence[1]

3.4.1.1 Uméela inteligence (Artificial intelligence)

Umeélou inteligenci Al byla jiz vysvétlena na zacatku této prace, podle obrazku ¢islo
1 ji Ize nazvat oblasti v ramci informatiky spojené s vystavbou strojii napodobujici lidskou
inteligenci. Cilem um¢lé inteligence je vytvoteni inteligentnich strojt, které se dokazou ucit
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¢loveéka.

3.4.1.2 Strojové uceni (Machine learning)

Mezi podoblasti Al patii machine learning ML, ¢esky strojové uceni, ktera se zabyva
s algoritmy, technologii a matematickymi vzorci, pomoci téch se pocitacovy systém nebo
stroj uci z dat a vyviji v prub€hu ¢asu. Jak bylo jiz zminéno, stroje se u¢i dvéma zpusoby,
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uceni s ucitelem pod dohledem a uceni bez ucitele. Uceni je nezbytnou soucasti pro kazdou
techniku umélé inteligence a jednim z procestt u¢eni modelu pod dohledem se nazyva
anotace obrazu. Vyuziva velké mnozstvi dat, kterd jsou ruéné oznac¢ené datovymi védci.
Pomoci této technologie se pocita¢ uc¢i z obrazku nebo videi a trénuje sebe tak, aby mohl
odliSovat a rozpoznavat rizné objekty a tvary. Anotace obrazku zalind piipravou datové
sady obrazkl, kde se nejprve zadd do softwaru ¢i nastroje popisky véci, které chceme
detekovat. Na kazdy obrazek se nakresli ramecek kolem objektu, ktery bude detekovan a
nasledné vybereme popisek pro kazdy nakresleny ramecek. Vysledek se exportuje ve
vhodném formétu. Mezi bezplatné néstroje pro anotaci obrdzkil fadime Make Sense.Al,
CVAT atieba i Labellmg[17].

Machine learning neboli uceni je charakterizované podle Davida Poola takto: ,, Task
— the behavior or task that is being improved; Data — the experiences that are used to
improve performance in the task; Measure of improvement — how the improvement is
measured — for example, new skills that were not present initially, increasing accuracy in
prediction, or improved speed. “[18]. V piekladu bychom fekli, ze kazdé uceni by méla
obsahovat tfi prvky a to jsou: ikoly, data a mira zlepSeni. Zadna z téchto komponent by
neméla chybét. Celkov€ je strojové uceni ML velice silnym nastrojem pro vytvareni
predpovédi na zakladé velkého mnozstvi dat a vyuzivanim statistickych metod a pokrocilych

algoritmi muze strojové uceni zjednodusovat denni praci organizacim i individualtiim.

3.4.1.3 Hluboké uceni (Deep learning)

Komentaf Jeff Deana z prednasky ,,.Deep learning for Building Intelligent Computer
Systems* roku 2016 zastdva nazor, ze deep learning je ve skutecnosti celé o velkych
komplexnich neuronovych sitich: ,, Kdyz uslysite termin hluboké uceni, vzpomeiite si na
velkou hlubokou neuronovou sit. Hluboky odkazuje na pocet vrstev obvykle, a tak je tento
druh popularniho terminu, ktery byl prijat v tisku. Obecné je povazuji za hluboké neuronové
site. “[19]. Svoji pfednaskou hlavné zdlraznoval schopnost sité zpracovavat rostouci objem
préce tak, aby mohl tento nariist zvladnout. Jinym slovem Skalovatelnost neuronovych siti.

Deep learning neboli hluboké uceni je tedy typ strojového uéeni, které je inspirovano

strukturou a funkci lidského mozku. Zahrnuje pouziti umélych neuronovych siti s vice
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rozdélenim tkolu na mensi kousky. Postupném uceni dat jsou algoritmy hluboké uceni
schopny pozorovat vzory a vztahy, které nemusi byt lidskou mysli ihned zfejmé. Toto uéeni
se hodi k analyze velkého mnozstvi dat a 1ze u¢i se jak pod dohledem, tak i bez dohledu.
Dulezitost technologie deep learningu Vv riznych oblastech bylo zdiraznéno i
pocitaovym védcem Andrew Y. Ng, ktery byl jednim z prukopnikti hlubokého uceni:
., Hluboké uceni zmeni kazdé odvétvi. Zdravotnictvi a doprava se diky deep-learningu zmeéni.
Chci zit ve spolecnosti pohanéné umélou inteligenci. Kdyz nékdo piijde k lékari, chci, aby
mu Al pomohla poskytovat kvalitnéjsi a levnéjsi lékarské sluzby. Chci, aby kazdé pétileté
dite mélo individualniho ucitele. “[20]. Prohlasil svlij nazor na hluboké uceni v roce 2017
v rozhovoru s védeckym ¢asopisem Wired, kde promlouval o své vizi o budoucnosti umélé

inteligence jak v oblasti 1ékafstvi, tak i v oblasti vzdélavani a dalSich oblasti.

3.4.2 Typy modeli

Modely umélé inteligence jsou navrZzeny tak, aby pomoci jednoho ¢i vice algoritmt
ptedpovidaly vysledky nebo Cinily rozhodnuti na zdklad€ pochopeni vztahi mezi vstupt.
Rizné modely maji k tomuto ukolu rizny piistup. Nize jsem uvedla nékteré typy modeld,

které jsou nejbéznéjsi:

3.4.2.1 Linearni regrese

Tento model strojového uceni je Siroce vyuzivana ve statistické analyze a pro rizné
pfedvidani néklad a miry. Je zaloZena na uceni s ucitelem, Pokousi se stanovit linearni
vztah mezi zavislou proménnou (vystupni proménna Y) a jednou nebo vice nezavislymi
proménnymi (vstupni proménné X). Cilem je nalezeni linearni funkce, kterd by nejlépe
prezentovala linearni vztah. Tato funkce se nazyva regresni ptimka a lze ji pouzit
k predpoveédi hodnoty vystupni proménné na zakladé hodnot vstupnich proménnych.
Linearni regresi lze napiiklad pouzit k ureni vztahu mezi zndmkami studentt a faktory,

které ovliviiuji hodnotu zndmek: dochéazka, studijni navyky atd. Pfesné¢jSim ptikladem mutize
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byt, jak dobré vysledky zdka na stfedni Skole souviseji s vy$§imi vysledky hodnoceni na

univerzité[21].
3.4.2.2 Logisticka regrese

Na linearni regresi navazuje logisticka regrese, kterd je také modelem strojového
uceni. Od linearni regrese se lisi tim, ze se pouziva v problémech binarni klasifikace, coz
znamena Ze vystup nabyva pouze dvou hodnot, naptiklad pravda/nepravda, 1/0 nebo ano/ne.
Tento model se u¢i pod dohledem a pokousi se stanovit vztah mezi jednou nebo vice
nezavislymi proménnymi a bindrni vystupni proménnou. Tento model se stejné jako linearni
model vyuzivda v mnoha oblastech. Konkrétné ve vzd€lavani lze pouzit napiiklad
k predpovédi pravdépodobnosti toho, jestli student zanecha studia na zakladé¢ faktort, jako
jsou dochézky, znamky ¢i na zéklad€ socioekonomického statusu. VSechny tyto informace
se dale mize vyuZit jako podpora ohroZenych studentii s cilem zlepSeni jejich Sance na

uspeésné studium ve skole.

3.4.2.3 Linearni diskrimina¢ni analyza

Model s nazvem LDA je odvétvim modelu logistické regrese, ktera se pouziva pro
klasifika¢ni ulohy, ¢asto s objekty. Model se stejn¢ jako predchozi uc¢i pod dohledem. Snazi
se najit zpusob, jak seskupit rizné objekty na zakladé specifickych znaku, jako je velikost,
tvar nebo barva. Timto zpisobem dokéaze ptredpovidat a sam organizovat to, do které
kategorie by mély byt nové objekty fazeny. Ve vzdélavani Ize LDA vyuzit k predvidani
vysledku studentd nebo k odhalovani plagiatorstvi pomoci analyzy podobnosti textti a mit

lepsi kontrolu nad ¢innosti zaki.
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3.4.2.4 Rozhodovaci stromy

Model DT (Decision tree) vyuziva k dosazeni zavéru své vlastni piedchozi data
Z minulych rozhodnuti a pouziva se pro klasifikacni a predikcni tikoly. Tento velice oblibeny
model se také u¢i pod dohledem a mtizeme ji pouzit k vytvorfeni vizualni reprezentace vSech

vysledkd a odpovidajicich ,,cest” na zaklad¢ sady pravidel, podle které se model rozhoduje.

animal_tree

Has feathers?

/ﬂlc \N:a]sc

Can fly? Has finns?
rue |False True \False
Hawk Penguin Dolphin Bear

Obrazek 2 — Rozhodovaci strom[2]

V rozhodovacim stromu pfedstavuje kazdy uzel testovani néjakého atributu ¢i
vlastnosti a kazda vétev reprezentuje vysledek testovani. Tento strom lze vidét na obrazku
Cislo 2 a jsou mozné pouzit ve vzdélavani k piedpovédi, zda student absolvuje nebo
neabsolvuje kurz na zéklad€ dochazky, studijnich navyki a ptredchozich znamek. Pomoci
rozhodovacich stromi vytvafime sadu rozhodovacich pravidel, kterd lze pouZit

ke klasifikaci studenta.

3.4.2.5 Naivni Bayes

Dal8im z jednodus$sich modelt je naivni Bayesiiv model, ktery je uzite¢ny pro feSeni
komplikovanéjSich problémt. Pouziva se pro klasifikaci testli a vychazi z Bayesovy véty,
ktera popisuje pravdépodobnost jedné udalosti podle ptedchozich znalosti podminek, které

s danou udalosti souvisi[22].Bayes je nazvan naivnim, protoze piedpoklada, Zze kazda
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vstupni proménna, kazdy prvek ¢i atribut jsou na sobé nezavislé. To znamenad, Ze hodnota
jedné proménné ¢i objektu neovliviiuje hodnotu zadného jiného. Je to velmi odvazny
ptedpoklad, jelikoz nemusi byt v praxi vzdy pravdivy. Ve vzdélavani se naivni Bayes
uplatnuje pii klasifikaci studentskych eseji do rtiznych kategorii na zakladé¢ jazyka a
struktury v eseji nebo pfti predpovidani toho, jestli zak dokon¢i studium na zakladé riznych

kritérii.

3.4.2.6 Neuronové sité

Predpokladem pro tento vypocetni model je biologicky neuron V lidském téle.
Neurony jsou bunky, které jsou schopné ptijimat, zpracovavat a odpovidat na signaly. Jsou

vzéajemné propojené z velkého poctu neurond a signaly se predavaji mezi nimi.

Yﬁ ---------- terminaly axonu

Obrazek 3 — Neuron v lidské téle[3]

Neuronovy sit’ podle obrazku 3 je tedy propojeni neuroni a umé¢la neuronova sit’
tento biologicky sit’ napodobuje a je jim inspirovan. Prvni umélou neuronovou sit’ vymyslel
americky psycholog Frank Rosenblatt v roce 1957 a dal ji jméno Perceptron[23]. Byl slozen
z jednoho neuronu a pozd¢ji se zjistilo, Ze je velice omezené. Cilem tohoto modelu bylo
predpoveédét bindrni vystup. Na obrazku nize vidime Perceptron, ktera se sklada z jedné
vrstvy neurontl, z nichz kazdy ptijima vstupni data a pouzije na né¢ matematickou funkci, aby
vytvoril vystup. Vystupy se pak kombinuji a vytvareji predpovéd modelu.
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Perceptron

Obrazek 4 - Perceptron[4]

V tomto piipadé piedstavuji x1 a x2 vstupni funkce a wl a w2 predstavuji vahy
spojeni mezi vstupnimi funkcemi a neuronem y. Vstupy se vynasobi pfisluSnymi vahami a
poté se seCtou. Vystupem perceptronu je binarni hodnota 0 nebo 1 vytvofend aktivacni
funkci, ktera bere soucet vazenych vstupu a aplikuje hranici podle nich.
se uCily vzory v datech a jejich proces trénovani neuronové sité zahrnuje predkladani
vzorovych vstupt a odpovidajicich vystupt pro model a ipravou vah spojeni mezi neurony

se pii trénovani minimalizuje chybovost.

3.5 MozZnosti vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani

Umeélé inteligence se v dnes$ni dob¢ uplatiiuje v mnoha odvétvich a oblast vzdélavani
neni vyjimkou. Hlavnim potencialem umélé inteligence je zménit zpusob, jak se bude
vyuCovat a zpusob, jak se Zaci budou ucit a jaky budou mit pfistup ke vzdélavani. Jeji
aplikovani ve vzdélavani je pestry a pokryva Casti od vyuky, ktera se lze personalizovat az
po automatizaci nezajimavych ukolt a cviceni. Uméla inteligence dokaze zménit prostiedi,

ve kterém se vzdélavame, nespocetnymi zpisoby, jako jiz zminéné personalizace vyuky pro
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zrychleni a zefektivnéni uceni, poskytnuti zakiim prabézné hodnoceni a detailni zpétnou
vazbu o vykonu a dosazenych tuspéchi zaka.

Na vyznamu vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani se zaméril Steven Duggan ve
své publikaci ,,Al in Education: Change at the Speed of Learning* na instituci UNESCO pro
informacni technologie ve vzdélavani[24]. V tomto publikaci rozlisil, jak pfidavanim um¢lé
inteligence pro vylepseni hodnoty vyuky mutize mit pozitivni nasledky pro oblast skolstvi a
vzdé€lavani z riznych stran, jak pro studenty, pro rodice, tak i pro ucitele a pro vedouci skoly.

Studenti potiebuji pro zefektivnéni vyuky identifikovat své slabé, silné stranky, a to
v ¢em vynikaji a co je pro n¢ vyzvou pii studiu. Je nutné pro né¢ mit néjakou formu opory,
ktera by zpfijemnila proces uceni. Pro studenty znamena zavedeni technologie umélé
inteligence do vzdélavani zptijemnénim procesu uceni s vyznamnymi benefity, kde kazdy
takovy benefit ma mozZnost vést ke zlepSenému procesu vyuky a k efektivnimu uceni pro
lepsi vysledky. Pro umélou inteligenci je ¢asto piipraveny soubor dat, se kterymi by mohla
nasledné pracovat. Tyto data jsou obvykle data, ktera byla jiz nasbirana v minulosti: znamky,
vysledky rtiznych statnich a Skolnich zkousek, absence, Skolni zaznamy a tieba i informace
o rozdila vysledkl zakl v jedné tfid€. Dale mohou byt tyto tidaje kvantitativni ¢i kvalitativni.
Mezi kvantitativni tdaje zafazujeme napiiklad vysledky hodnoceni cviceni a ukold,
souhrnné a jakékoli Ciselné vysledky, které souviseji k vykonlim a pokrokiim studenta.
Poznamky z pozorovani pribéhu vyuky ve tiidé, zapisy ze schiizek, zpétné vazby od uclitele
nebo vedouci oddéleni a zprdvy o prospéchu zakli pak fadime mezi typické formy
kvalitativnich tidajt.

Technologie, které student vyuziva, by méla byt pfistupné pro vSechny zaky bez
ohledu na jejich finan¢ni nebo socialni postaveni. Pro podporu studentli se zdravotnim
postizenim existuji rizné vychytavky v technologii, které usnadnuje a podporuje vzdélavani
téchto studentti. Mezi tyto funkce mtizeme fadit napiiklad funkci pfevodu textu na fec[25],
ktera ptecte nahlas text latky nebo dokonce i text néjakého obrazku. Téméi kazda dnesni
technologie ma k dispozici nastroje TTS (text to speech), hlas z toho nastroje je generovan
pocitacem a je mozné nastaveni rychlosti ¢teni. Pro pievod textu na fec¢, z obrazki a ru¢né
psané dokumenty je jednim z Castych technologii optické rozpoznavani znaki (OCR). Tato
technologie pievadi vstupy na strojové kddovany text pro zafizeni a nasledné se tento
strojové kddovany text piecte technologii TTS. Dalsimi funkcemi, ktera by umoziiovala pro

studenty se zdravotnim handicapem manipulovat technologie jsou napiiklad klavesové
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zkratky nebo hlasové ptikazy a podpory riznych vstupnich zafizeni a senzort navrhnuté
specidlné pro zéky s télesnym postizenym.

Pro pedagogy znamena efektivni vyuziti umélé inteligence a dat umoznéni
zajimavych a poutavych vzd€lavacich zkuSenosti pro studenty a vytvaieni
personalizovanych vyukovych programi. Poskytuje jim vykonné néstroje, které usetii
zna¢né mnozstvi Casu, které by jinak museli vénovat shromazd’ovani, srovnavanim a studiu
informaci ¢i dat, které se neustdle méni. Uméla inteligence analyzuje rtizné zdroje dat a
generuje poznatky, které mohou pedagogové vyuzit pii vyuce studentd ¢i sebevzdélavani.
Diky umélé inteligenci mohou pedagogové rychle identifikovat mezery a problémy
v pokroku zdka a feSit je, coz vede klepSim vysledkim zakd a spokojenéjsim a
motivovanéjSim ¢lenim tiidy. Umél4 inteligence také zvlada vytvaret detailni a aktualni
zpravy o zacich, které jsou piistupné rodi¢lim, opatrovniklim a samotnym zaktm. Poskytuje
cenné informace o pokroku a uspésich zakt. Pro sebevzdélavani poskytuje uméla inteligence
stejné moznosti uceni, které budou dale potiebovat pro vyuku studentd. Také napomaha pii
profesnim rozvoji na pracovisti a nabizi pedagogim hodnoceni a udaje pro sebereflexi a
rozvoj. Kromé uspory ¢asu muze Al mit dopad na udrzeni pedagogi na jejich pozicich.
Pedagogové cCasto travi hodiny zndmkovanim a hodnocenim pisemnych praci, testi,
ptipravou plant vyuky a administrativnimi pracemi mimo vyuku. Tyto tkoly jsou Casto
hlavni pfi¢inou tbytku uciteli, protoze vede k mentalnimu vyhoteni ucitele. Uvolnénim ¢asu
od téchto tkoli mize uméld inteligence zatraktivnit vyuku a zabranit tak pedagogy, aby od
svych pozic odesli.

Citat Dr. Davida Thornburga tvrdi, Ze ,, kazdy ucitel, kterého Ize nahradit pocitacem,
si to zaslouzi “[26], coz je diskutabilni, ale hlavnim uc¢elem zminéni je zdiraznéni reality, ze
V dnes$ni dobé zatim neexistuje zadna technologie, ktera zvladne napodobit nebo dokonce

nahradit dovednosti a charakteristiku kvalitniho pedagoga.

Pro jednodussi pochopeni zptsobu vyuziti umélé inteligence jsme je rozdélili do

nasledujicich skupin:
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3.5.1.1 Prediktivni analyza (Predictive analytics)

Dalsim zptisobem vyuziti umélé inteligence je proces prediktivni analytiky,
ktera pro urceni pravdépodobnosti budoucich vysledkii pomoci historickych dat vyuziva
rizna data, statistické algoritmy a techniky. Rajni a Malaya ve svém publikaci ,,Prediktivni
analyza v kontextu vysokoskolského vzdélavani“[27] zminuje o dulezitosti vyuziti
prediktivni analytiky. Poznamenava, ze prediktivni analytika mze mit velkou roli pro
zlepSeni kvality vzdélavani. UmoZiluje rozhodovani a tesi kritické otdzky, jako je fizeni
zapisu a tvorba ucebnich plant. Tento proces zahrnuje nékolik kroku a pracuje s daty, které
pochazeji z riznych zdroju, naptiklad idaje o studentovi, data ze senzori z univerzit atd.
Proces zac¢ina sbérem a piedzpracovanim téchto dat, model se pak trénuje a vyhodnocuje,
vytrénovany model se nasazuje a vyuziva. Prediktivni analytika ucitelim pomahd zlepsit
prostfedi vzdelavani pro studenty a identifikuje trendy, na které jsou instituce schopny
reagovat. Po piijeti trendu je moznost jeho uspéSnost monitorovat a zlepSovat.

Mezi techniky, které tento proces vyuziva zatfazujeme strojové uceni, ktera jiz byla
zminéna Vv kapitole Modely Al anebo i data mining. Data mining, ¢esky dolovani dat,
vyuziva védomosti ze statistiky a databazovych systémi. Jeho cilem je z velké mnoZstvi
vzorki, dat a souborti najit a objevit na prvni pohled neviditelné vztahy mezi nimi a
informace. To vSe za Gcelem piredurceni a odhadu vysledkd. Pomoci Siroké Skaly technik
muzeme informace pouzit ke zvySeni vynosi, snizeni nakladi a rizik nebo v piipadé
vzdélavani ke ziskani informaci a udaji o vykonech studentt.

Data mining se vyuziva v riznych disciplinach a jeho klicovou ¢innosti je analyza.
Jak ve vzdélavani, tak 1 v dalSich oborech jako jsou napiiklad bankovnictvi, manufaktura ¢i
zeméedélstvi. Data se shromazd'uji a reportuji a prechdzi k sofistikovany analyze, které
mohou ucitelim vyrazné zjednodusit uceni, a které ptinasi vylepsSeni systému.

Samotné dolovani dat ve vzdélavani se zabyva dolovanim dat aplikované na ziskana
data ze vzdélavacich systémi. Existuje obor s nazvem Educational data mining (EDM), které
se timto zabyva. Data, se kterymi se pracuje, mohou byt naptiklad ¢as pfistupu studenta k
ucebnimu objektu, etnost ptistupu k objektu a jak dlouho byl objekt zobrazen na obrazovce

pocitace uzivatele.
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3.5.1.2 Adaptivni vyukové systémy (Adaptive learning systems)

Adaptivnimu uceni fikdme také adaptivni vyuce. Je to zplisob vzdélavani, pii které
se poskytuje individualni vzdelavaci zkusSenosti, které fesi individualni potfeby jednotlivce
a kde jsou pro studenty poskytnuté zdroje a aktivity k tématice, a tyto informace tesi jejich
vzdélavaci potfeby a uceni. Poskytnuté vyukové materidly a zpiisoby ovéfovani jsou
pfizptsobeny na zdklad¢é vykonu studenta a jeho pokrokt, které jsou pribézné sledované.
Zpisoby, kterymi kontrolujeme chovani a vykon studentdl, nazyvame adaptivni faktory.
Adaptivni faktor je souhrn informaci o Zakovi, kterd obsahuje popis chovani Zaka a jeho
vykon pfi studii. Tyto informace mohou byt pouzité pro ptizptisobovani uceni a k vytvaieni
planu pro vyuku zaka. Hlavnimi adaptivnimi faktory jsou tfi: vykon neboli to, jak si student
vedl v pfedchozich otazek a lekci. Sleduje se i chovani studenta, a to, jak dlouho mu to trvalo,
nez splnil jeden ukol. Tfetim faktorem je vlastni sdéleni informaci studenta, kde si sdm muze
nastavit, které materialy se budou procvicovat, co se bude dit dal.

Jednim ze znaméjsich technologii adaptivniho uceni je napiiklad Knewton Alta[28],
kterou pouZivaji rizné vzdélavaci instituce a vydavatelstvi. Je to software, ktera je cenové
dostupnd a adaptivni pfi vyuce. Knewton Alta vyuzivd umélou inteligenci a algoritmy
strojového uceni k poskytovani personalizované uceni, kde nabizi podrobné vysvétleni
odpovédi, rizné interaktivni aktivity, videolekce a hodnoceni. Napravuje nedostatek
diilezitych a nezbytnych dovednosti a pedagogiim muZe poskytnout data a tidaje o pokroku
studenta. To vSe provadi na zéklad¢ vykonl studenti a zamétfuje se vyhradné na

vysokoskolské studenty

3.5.1.3 Inteligentni vyukové systémy (Intelligent tutoring systems)

Inteligentni vyukové systémy (ITS) jsou pocitacova vyukova prostiedi, ktera stejné
jako systémy adaptivniho u€eni poskytuje studentim personalizovanou vyuku a zpétnou
vazbu. Sklada se vétSinou z modelu domény, ktery predstavuje vyucované znalosti nebo
dovednosti, model studenta, ktery pfedstavuje pokrok, znalosti a dovednosti studenta v uéeni
a pedagogického modelu s vyukovou strategii a moznosti zpétné vazby studentovi. Tyto

systémy jsou jiné od systému adaptivni uceni tim, Ze se ¢asto zamétuji na vyuku konkrétni
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dovednosti nebo oblasti, napfiklad matematika nebo programovani, a dodavaji detailni
vyuku a zpétnou vazbu k danému predmétu[29].

Mezi piiklady klasickych ITS muizeme fadit napiiklad SCHOLAR, kterd je
historicky prvnim sestavenym systémem inteligentni vyuky. DalSimi systémy, které stoji za

zminku jsou pak SOPHIE, GUIDON anebo WEST.

3.5.1.4 Chatovaci boti (Chatbots)

Chatbot je pocitacovy program, ktera simuluje konverzaci s lidmi. , Chatbot je
automatizovany softwarovy ndstroj s umeélou inteligenci (Al), ktery simuluje konverzacni
interakci mezi uzivatelem a pocitacem pomoci prirozeného jazyka. “[30]. Takto ji popisuji
védci na mezinarodni konferenci o technologii ve vzdélavani. Mizou byt naprogramovani
tak, aby rozuméli konkrétnim ptikaziim a n¢jakym zplisobem na né reagovali anebo jsou
obecnéjsi a schopni mluvit o Sirokém skéle témat. Chatboti vyuzivaji umélou inteligenci a
zpracovani prirozeného jazyka (NLP), ktera se vyuziva ve vzdélavani velmi Casto, dokaze
prepsat napiiklad text do vice ¢itelné formy, nahradit odborné vyrazy vice pochopitelnéjsimi
vyrazy (adaptace a simplifikace textu) nebo z velkého objemu textu najit nejdalezitejsi ¢asti
textu a jeho klicova slova.

Zpracovavani jazyka je pro kazdy jazyk odlisné. V anglickém jazyce je tieba jiny
pozadavek nez v ¢estiné. Pro rizné aplikace je zpracovani textu provadén pomoci riznych
lingvistickych analyz, jako jsou lexikalni, sémantické, morfologické a dalsi. Cilem
zpracovani textu je napodobit lidské zpracovani textu. Z tohoto diivodu se obecné povazuje
NLP za disciplinu umélé inteligence, protoze usiluje o napodobeni lidského mySleni
Vv oblasti zpracovani textu a jazyka[31]. Mezi nejcastéji vyuzivané chatboty a aplikace, které
vyuzivaji NLP mizeme zatadit naptiklad chatbot spole¢nosti Duolingo, ktery poskytuje
jazykové cviCeni pro studenty a vefejnost. Dal§im ptikladem mitizeme uvést napiiklad
ChatGPT, ktera vznikla pod spolecnosti Open Al a je designovana tak, aby mohla vést

rozhovory s lidmi a odpovidat na otazKy z Siroké skaly témat.
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3.5.1.5 Virtualni a rozsifena realita (Virtual and augmented reality)

Tyto technologie jsou od sebe odlisné tim, jak jsou vniméany. Obé zahrnuji prostiedi,
které je generované a vizualizované pocitatem. Virtualni realita je zobrazena obvykle
pomoci displeje HMD na hlavé a rucnich piipadné i dalSich ovladact. Ve vzdélavani se
vyuziva k vytvareni virtudlnich laboratofi a k simulaci pro procvicovani a zkoumani
konceptli v kontrolovatelném a bezpetném prostfedi. Oproti tomu je rozsifend realita
zahrnuta prostfednictvim chytrého telefonu nebo tabletem a dochdzi k prekryvani digitdlniho
obsahu do redlného svéta. Ve vzdélavani se pouziva k prekryvani vzdélavacich informaci na
objekty nebo prostiedi redlného svéta a poskytuje tedy lepSi a zajimavéjsi zazitek pro

studenty.

3.5.1.6 Automatizované systémy hodnoceni a klasifikace (Automated assessment and

grading systems)

Automatizované hodnoceni a znamkovani testi je dalSi technologii s umélou
inteligenci vyuZivané ve vzdélavani, ktera vyuziva algoritmy umélé inteligence a strojového
uceni k automatickému hodnoceni a bodovani praci. Pro studenty je vyhodné jeho
individualni ptistup ke studiu, kde si kazdy studuje ve svém vlastnim tempu a pokud narazi
na jakykoliv problém pii studovani, systém si toho rychle v§imne a dokéze nabidnout
materidly a cviceni pro vyplnéni mezer ve znalostech studenta. Systém umi pribézné
hodnotit vykony student a tim nabizi ptehled pro ucitele v tom, v jakém casti jednotlivych

predmétt studenti ve tfidé zaostavaji, aby mohli uskute¢nit rozhodnuti, na co se zaméfit.

Do systémil automatizovanych hodnoceni a znamkovani studentii miizeme zatadit i
CAT, cesky pocitacové adaptivni testy. Tyto adaptivni testy predstavuji vyznamny krok
dopfedu ve zpuisobu hodnoceni studentll a ukazuji potencial vyuziti umélé inteligence
v snaze dosahnout efektivnéj§iho a lepsiho vzdélavani. Principy a typy pocitaGovych
adaptivnich testi budou vysvétleny v nasledujicim kapitole pro naSe lepsi pochopeni

funk¢nosti a icelu a pro naslednou préci v praktickém casti bakalaiské prace.
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3.5.2 Pocitacové adaptivni testy (CAT)

Pted vznikem téchto testli se vyuzivali hlavné tradi¢ni testy, které mély pevnou délku
a psaly se na papiie s tuzkou. S prichodem pocitacii zacali pocitace ovlivitovat kromeé mnoho
stranek zivota i testovani. CAT neboli poc¢itacové adaptivni testovani je proces spravovani a
hodnoceni testl, pii kterém jsou vyuzité prvky umélé inteligence ke ptizptisobeni urovné
obtiznosti testovych polozek. Tyto testové polozky jsou ptizplisobené na zaklade

predchozich odpovédi studenta pii testovani.

x x Finish

\ )
.
<
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Obrazek 5 — Princip poéitacové adaptivniho testu[5]

Pocitatova adaptivni testovani na obrazku 5 zacina velkou bankou testovych
polozek, ze kterych jsou vybrany pomoci algoritmu otazky. Pii CAT testovani pocitac zada
polozku neboli otazku, na kterou student na pocitaci odpovi. Tento odpovéd’ se vyhodnoti
algoritmem pocitacem, ktery poté provede odhadnuti irovné studenta, ktery testem prochazi.
Pokud se studentovi daii a odpovida GspéSné na otdzky, které pocita¢ zadava, uroven
obtiZnosti otazek se zvysi. Pokud vSak nastane problém a student se setké s obtiznou otazkou

na kterou odpovi chybnég, tak se uroven obtiZnosti otazek snizi. PocCitac¢ vybird otazky

k zodpovézeni tak dlouho, dokud se neurci presny troven védomosti studenta.
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Princip adaptivni testovani je zalozen na péti komponentech[31]: Kalibrovana banka
polozek, startovaci pravidlo, pravidlo vybéru polozky, bodovaci pravidlo a pravidlo
zastaveni. VSechny adaptivni testy by mély sledovat tento format S moznosti ptidavani
dal$ich detailt do systému. Jsou tfi pfistupy K startu adaptivniho testovani, tj., jakou otazku
dostane jako prvni pfi testovani. Bud’ mize pocitacovy algoritmus vybrat ndhodnou otazku
k zodpovézeni a podle odpovédi studenta na prvni otazku dale postupovat, nebo muize
student obdrzet prvni otazku na zaklad¢ subjektivniho vyhodnoceni pomoci vysledkl
z predchozich test a informaci od uciteltl. Nejklasic¢téjsim startovacim pravidlem je ale start
od stejné otdzky pro vSechny studenty.

Dalsim krokem adaptivniho testovani je vybér polozek pro test. Testové polozky by
mély byt kvalitni s jasné danou trovni obtiznosti. Bodovani CAT je obvykle vyjadieno bud’
jako procentudlni nebo bodové skore. Misto piimého vysledku "prosel” nebo "neprosel" se
pouziva kvantitativni méfeni vykonu. To znamend, Ze vysledek testu je vyjadien jako ¢islo,
které ukazuje troven vykonu student v dané oblasti. Tento pfistup umoziuje méfit a
porovnavat vykonnost respondentli s v&étSi presnosti a objektivitou. Posledni casti
adaptivniho testu, které je potieba konfigurovat je ukonceni CAT. Pravidlo pro zastaveni
CAT zavisi na Ucelu testu, kterym miiZze byt bud’ odhad bodt, nebo klasifikace. V ptipadé
bodového odhadu je cilem ziskat ptesné skore pro kazdého studenta. V piipad¢ klasifikace
vSak neni cilem ziskat piesné skore, ale spiSe zatadit studenty do kategorii ,,vyhovél* nebo
,nevyhovél". Proto by mélo byt pravidlo zastaveni pro CAT navrZeno na zakladé

konkrétniho ucelu testu.

Adaptivni testy jsou na rozdil od testli s pevnou délkou cCasto krat$i a presnéjsi.
Studentlim se pouze zobrazuji otazky, které jsou na jejich urovni. Vyhodou této vlastnosti je
to, Ze nejsou demotivovani ke splnéni testu a nedostavaji ptili§ jednoduché otazky, které by
je nudili. Tyto testy jsou bezpecné, a tak neni velka Sance, Ze by dva testovani méli ty stejné
otazky. Aktualizace jsou velice Casté a pfidavani nebo odebirani polozek do banky testovych

polozek je velice jednoduché.
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Zde jsou vypsané vybrané typy pocitacové adaptivni testovani (CAT):

3521 LOFT

Nejcastéji pouzivanym typem pocitaCového adaptivniho testovani CAT ve
vzde¢lavani je LOFT neboli Linear on the Fly zptisob testovani[32]. Jedna se o jednoduchou
a u¢innou metodu testovani, ktera vybira pevny pocet polozek z jedné velké banky polozek
na zakladé vykonu studenta v ptedchozich polozkach testovani. Polozky v bance jsou
pfedem kalibrovany a pro kazdého ucastnika testovani je dan pevny pocet polozek. LOFT
vyuziva zpusob linearniho testovani, pti které student se nemuize vracet zpét k predchozi
polozce a ménit odpovédi a zaroven vyhody adaptivniho testu, kde kazdy student je zkousen
jedine¢nym testem. Tato metoda se bézné pouziva v situacich, kdy se jedna o testovani
s vysokou mirou rizika, jako jsou pfijimaci zkousky na vysoké skoly, certifika¢ni zkousky a

dalsi standardizované testy.

35.22 MCAT

Multidimensional computerized adaptive testing[33], zkratka MCAT se pouziva
k hodnoceni riznych schopnosti nebo vlastnosti, které souviseji s testovanou oblasti. Prvky
testu jsou ptizpisobené zédkovi a délka testu 1 vybér polozek je ptizptisoben béhem spravy a
vytvafeni testu. Polozky jsou vybrany pro testovaného studenta za béhu testovani. Vychazi
z myslenky, Ze pouze jeden vysledek testovani neodraZi celkové schopnosti studenta.
Studentovi je dana fada otazek Ci testovanych polozek a kazdé otazka je vybrana na zakladé
odhadované trovné schopnosti studenta v jednotlivych testovanych strankach. Cilem tohoto
testovani je klasifikovat zkouseného do raznych urovni (napt.
zakladni/profesionalni/pokrocila tiroven) a zjistit podrobnéjsi a piesnéjsi informace o
schopnostech studenta v komplexnich oblastech, kde mize byt dulezité vice dimenzi

vykont.
3.5.2.3 BCAT

Dalsi metodou adaptivniho testovani je Bayesovské pocitacové adaptivni testovani
vyuzivajici bayesovské metody k vyvozeni zavéri o schopnosti Zzaka na zakladé jeho
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odpovédi na testové polozky. BCAT se zastdva myslenky, ze uroven schopnosti zdka je
nejista a lze ji modelovat pomoci pravdépodobnostnich rozdéleni. Pied zahajenim testu je
nejdiive definovano rozdeleni pravdépodobnosti na zaklad¢é ptredchozich informaci (jako
jsou vysledky ptedchozich testi nebo obecné informace), ta piredstavuje uroven studenta na
pocatku testovani a jak student odpovida na testové polozky, rozdéleni se aktualizuje na
zakladé odpovédi studenta a dal$i polozka testu je vybrana podle aktualizovaného
pravdépodobnostniho rozdéleni S cilem posuzovat presné trovné schopnosti studenta.
BCAT, stejn¢ jako ostatni adaptivni testy, vybira testové polozky na zaklade
schopnosti studenta tak, aby byly ani pfili§ obtizné ani pfili§ snadné. Tim se zvySuje presnost

hodnoceni a soucasné se snizuje pocet testovych polozek, které jsou potieba.

3.5.3 Moznosti vyuZiti umélé inteligence ve vzdélavani v CR

Na zdkladnich a stfednich Skolach mohou Zaci vyuzivat PhotoMath pii vyuce
matematiky, ktera je bezplatna. Aplikace s vyuzitim fotoaparatu chytrého telefonu naskenuje
a rozpozna matematické rovnice jak vytisténé na papite, tak i rucné Citeln€ napsané. Rovnici
chape jako problém a jakmile je rozpoznan, zobrazi se detailni postupy krok za krokem, jak
rovnici fesit. Podporuje Sirokou $kalu matematickych uloh, vcetné aritmetiky, algebry,
trigonometrie a dalSich. Je uzivatelsky ptivétiva a ptistupna v§em, kdo vlastni chytry telefon.

Seek by iNaturalist aplikace se hodi pro vyuku piirodnich véd, rozpoznava zivocichy
a rostliny podle obrazkl a fotografii. Vyuziva technologii rozpoznani obrazu a pomoci
algoritmu strojové uceni urci druh a nazev rostliny nebo zivocicha. V hodinach jazyki je
nejéastéji vyuzivanou aplikaci Duolingo S chatboty umélé inteligence a pro poezii zase
existuje aplikace Verse by Verse také s technologii rozpoznani obrazu. Pro personalizaci
doporuceni vyukovych kurzi na zakladé zajmu a studijnich cili studenta existuje aplikace
s nazvem Coursera, kterd vyuzivd umélou inteligenci. Tato platforma je ale zaméfena na
vysokoskolaky nez na studenty nizSich vzdélani.

Z cila vyuziti je | ziskavani védomosti potfebnych pro Zivot a praci ve svété, kterou
umeél4 inteligence vytvaii. Pro ucitele se vytvofil CodeWeek, kde maji moZnost ziskat velké

mnozstvi zdrojii z oblasti informatického mysleni a feSeni problémii.
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Uceni se zefektivni vyuzitim technologie a novych nastroju, pomoci kterych se uci
také studenti i ucitelé. Po svété se vyuzivaji rizné softwarové nastroje, v USA se prvni
vytvorené formy umélé inteligence opiraly o systémy zalozené na pravidlech, ale postupné
se vyvojari zamétili na napodobovani lidského chovéani pomoci technologii.

Pro univerzity jsou vytvofené univerzitni informacéni systémy, které obsahuji ankety
pro hodnoceni pfedméti a uciteld, instituce na zakladé téchto anket vyuku optimalizuje. Na
Zapadoceské univerzit¢ v Plzni vyuzivaji svij vlastni software Pathevo, ktery je schopen
urcit irovné lekei univerzit a porovnat je mezi sebou, u jazykovych kurzl je schopen urcit
jazyk vyuky a jeji obtiznost. Cleny skupiny vyvojait tohoto softwaru se k tomuto aplikaci
vyjadiuji takto: ,, Nase algoritmy pro porozuméni obsahu dokumentii psanych prirozenym
Jjazykem jsme implementovali v aplikaci Pathevo od americké spolecnosti Owen Software,
ktera usnadnuje planovani vzdeéldavani a profesni kariéry. Zpracovali jsme studii
proveditelnosti, vyladili nase algoritmy pro komercni aplikaci a dodali nase know-how v
podobé smluvniho vyzkumu a nasledné licencni smlouvy. “[34]. Software je tieba schopny
rozpoznat podobné jazykové kurzy podle obtiznosti a byl také implementovan algoritmus

pro porozuméni obsahu dokumentii psanych pfirozenym jazykem.

3.6 Negativa a nevyhody umélé inteligence ve vzdélavani

Ackoli ma uméla inteligence potencidl pfetvofit vzdélavani v mnoha pozitivnich
smérech a je z hlediska Clovéka lepsi v nékterych procesich, je potieba se i zamyslet o
nékterych potencidlnich nevyhod. Dnes se bud’ Al vyuziva nadmérné, nebo nedostatecné.
Zalezi ptedevS§im na financnich a védomostnich schopnostech kazdého statu. Nedostatek
vyuziti podle ¢lanku z evropského parlamentu vychézi z nediivéry v umélou inteligenci a jeji
technologii, nebo diky malé investice a nevyhovujici infrastruktury[35].

Zavadéni technologii umélé inteligence ve vzdélavani mize byt finan¢né nékladné a
namahavé pro Skoly a univerzity S omezenym rozpoctem. Je potieba investovat do rliznych
hardwaru a softwaru a do zaméstnancu, které by tyto technologie udrzovali a pouzivali.
Kromé¢ prvotniho investice musime myslet i ¢asem na zvySeni prabéznych nakladi, jako
jsou aktualizace a udrzba. Dale zde existuje riziko, Ze by mohla nahradit nékteré pracovni

pozice ve vzdélavani. Napiiklad automatizované systémy muze nahradit povinnost
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znamkovani pedagogii. Krom¢ potencidlniho problému nahrazovani muze i néktefi
pedagogové mit i pocit ménécennosti, pokud se ukoly predavaji umélé inteligenci namisto
jim.

Systémy umélé inteligence jsou sice velmi efektivni a pfesné, ale nikdy nemtzou
dosahnout emocionalniho trovné lidského pedagoga. Nemusi byt schopny poskytnout
stejnou uroven pozornosti a podpory jako lidé. To mize byt pro nékteré studenty tézké
pracovat se systémem, ktera je pohanéna umelou inteligenci, protoze jsou zvyklejsi na lidské
emociondlni podporu pedagoga. S rostouci vyuzivani a vyvojem umélé inteligence se mohou
studenti a pedagogové stat zavislymi na technologiich, coz mize byt dalSim potencialnim
problémem vyuziti umélé inteligence v budoucnosti. Studenti se napiiklad mohou pfili$
spoléhat na systémy a technologie, které jim poskytuji zpétnou vazbu a odpovédi, misto

toho, aby zapojili své vlasti kritické mysleni a feSili problémy sami.
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4 Vlastni prace

V teoretické casti jiz byla zdiraznéna efektivita a Gc¢innost Al vyuzivané ve
vzdélavani véetné vyuziti pocitacovych adaptivnich testi CAT s prvky umélé inteligence.
Tuto skute¢nost bych rada podtrhla i v praktické ¢asti mé bakalarské prace, kde porovnavam
ruzné typy pocitacovych adaptivnich testii (CAT) s klasickym bé€znym testovanim, piicemz

se zaroven vytvori testovy scénai pro védomostni testovani ve vzdélavani.

Pro lepsi definovani vysledku, které se snazime ziskat v praktické ¢asti bakalarské
prace, je potieba si ujasnit, co bude provadéno. Tato vyzkumna ¢ast bakalatské prace se
vyhradn¢ bude zabyvat tématem vyuziti pocitaCového adaptivniho testu, jeho
vyhodnocovani v¢etné porovnavani s béZznym zpusobem testovani. Bude vytvoien scénar
testovani, ktery bude obsahovat vice ¢asti podrobné popsanych, véetné vytvaieni databaze
polozZek k testovani, ukazek kodu testu a porovnani testii mezi sebou a nasledné simulace
testovani na studentech. Testy budou hodnoceny na zakladé toho, jak funguji, jejich rychlosti
a efektivity pfi testovani studentd. Vystupy budou popsany v kapitole ,,Vysledky*.

4.1 Navrh testovaciho scénare

Testovy scénaf je simulaci zadavani testu studentim a je dulezitym ndstrojem pro
vyhodnoceni ¢innosti a pouZitelnosti testu a naslednych uprav a vylepSeni testu. V této
praci byly vytvofeny testové scénaie pro 2 typy testi: klasické a adaptivni, ktery byl vybran
z téch nejpouzivanéjsich testd, zminované v teoretické ¢asti bakalaiské prace, a to je MCAT.
Je zde potieba si uvédomit, co CAT a klasicky zptsob testovani jsou. CAT byl jiz vysvétlen
V teoretické ¢asti této prace a na rozdil od toho klasické testovani nezahrnuje prvky umélé
inteligence a neptizptisobuje se odpovédim zaka. Kazdy student zde dostava stejnou sadu
otazek, na které musi odpovédét. Tyto otazky jsou v poradi, které se neméni.

V nasledujici casti je sestaven testovaci plan na zakladé ziskanych informaci a
literarni reSerSe z teoretické ¢asti prace, ktera obsahuje 6 dilezitych bodu, které je tieba si

ujasnit a podle kterych je test sestaven.
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4.1.1 Testovaci plan (Blueprint)

Scénar zacina testovacim planem testd, ktera je planovacim dokumentem obsahujici
list dalezitych komponentti pro dal§i ujasnéni a definovani obsahu ¢i struktury testu
V testovém scénafi. Planovani testu poskytuje smér tvircim testd, jak zajistit soulad testu

se zamyslenymi cili @ obvykle obsahuje nasledujici komponenty:

4.1.1.1 Ugel testu

Ugelem testu je zhodnoceni a posuzovani znalosti, dovednosti a schopnosti
jednotlivych studenti. Test, ktery student absolvuje, udava uroven znalosti studenta v oblasti

védomosti vyvoje webovych stranek.

4.1.1.2 Obsah testu

Obsahov¢ test zahrnuje védomosti z oblasti web developmentu rozdélené do rtiznych
urovni obtiznosti a do riiznych oblasti podle charakteristiky latky, jestli jsou zamétené spis
na logické nebo kreativni mysSleni studenta. V této praci jsem pouzila pro rozdéleni

védomosti tf1 trovné obtiZnosti, které jsou obsahové snadné, sttedné obtiZzné a obtizné.

4.1.1.3 Doba testu

Studentiim, ktefi jsou testovani, je dana na vypracovani testu maximalné 20 minut
Casu. Maji ale moznost odevzdat test diive, nez uplyne tato doba. Pokud student nestihne
odevzdat test v ramci 20 minut, neni jiz mozné ho odevzdat pozdéji. Nicméné, pokud student
odevzda test diiv nez maximalni uplynuty ¢as, miize odevzdani ucinit kdykoliv béhem této

doby.

4.1.1.4 Pocet polozek

Pti tvorbé testovaciho scénafe je vytvorfena i databaze, kterd bude obsahovat testové
polozky (otazky). Databaze bude obsahovat celkem 90 polozek, které budou urceny pro

testovani. Vybér testovych polozek je proveden z této databaze.
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4.1.1.5 Format testovani

Formaty polozek musi byt vzdy vhodné pro tcely hodnoceni. Zde je pouzit format
otazky s n€kolika odpovéd'mi, kterd zahrnuje Ctyii odpovédi k vybéru na jednu otazku,

v angli¢tiné multiple choice questions (MCQ).
4.1.1.6 Cilové osoby

Testy z testovaciho scénafe jsou urCeny predevSim studentiim, kteii se zabyvaji
vyvojem webovych stranek a chtéji se stat budoucimi web developery. Testy jsou vyhradné

zaméteny na studenty vysokych kol se zdjmem o vyvoj webové stranky.

4.2 Tvorba testovych poloZek

V této Casti testovaciho scénaie byl vytvotren soubor testovy polozek, tj. otazek pro
CAT, které pokryvaji cile a dovednosti uvedené v planu testu. Mozné odpovédi na otazky
byly vygenerované pomoci chatbota ChatGPT s umeélou inteligenci, aby se usetfil ¢as a
zlepsila se kvalita odpovédi. Pro chatbota byl zadan soubor otazek, ktery byl vytvoien po
zkoumani riznych zdroji na internetu a v uc¢ebnicich. Pro kazdou otazku bylo vytvoteno 4
odpovédi jako v MCQ formatu testovani, pfi¢emz vzdy byla pouze jedna spravna odpovéd.
Pro kontrolu, jestli jsou odpovédi spravné, byl zadan i dotaz, aby ChatGPT vypsal spravné
odpovédi kazdé otazky.

Tyto otazky jsou urceny jak pro pocitacové adaptivni testy CAT, tak i pro bézné
linearni testy. Otazky byly rozdéleny do tfi rdznych tvrovni obtiznosti a byly
implementovany nasledné do programu. Data byla takto rozdélena kvili funkcnosti
pocitacovych adaptivnich testh. CAT vyuziva algoritmus pro vybér testovych polozek na

zaklade¢ arovné obtiznosti, kterou student ur¢i svou Uspésnosti vV predchozich otazkéch.

4.2.1.1 Jednoduch¢ otazky

Tento soubor obsahujici 30 otazek se tyka riznych oblasti technologii a znalosti pro

vyvoj webovych stranek, které jsou jednodussi, jakou jsou otazky SVG, responzivni webovy
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design, media queries, selektory a ptechody v CSS, vyznam z-indexu a zaklady JavaScriptu.
Otazky se také tykaji vyznamu testovani webovych stranek v riznych prohlize¢ich a

pouzivani externich stylti v CSS. Ptiklady nékterych otazek 1ze vidét nize:

Co jeto HTML?

Co je to W3C doporuceni?

Cojeto SVG?

Jaké je vyuziti Canvas v jazyce HTML?

Co to je responzivni webovy design (RWD) v HTML a CSS?
Jaké typy CSS se pouzivaji?

K ¢emu slouzi selektor v CSS?

4.2.1.2 Mirné obtizné otazky

Soubor mirn€ obtiznych otazek se tyka riznych témat souvisejicich s HTML, CSS,
JavaScriptu a technik optimalizace webu. Né&ktera z probiranych témat zahrnuji prvky, které
podporuji medialni obsah v HTMLS, dale nové funkce zavedené v CSS3 a pouzivani

vvvvvv

v predchozi kapitole. Ptiklady nekterych otazek mizeme vidét nize:

Jak CSS3 pomaha snadno implementovat zaoblené okraje?
Jaké jsou komponenty box modelu CSS?
Jaké je vyuziti pseudotiid v CSS?

K ¢emu se v CSS pouziva float?

4.2.1.3 Obtizné otazky

Tento soubor otazek pokryva fadu témat souvisejici s vyvojem webovych stranek,
véetn¢ otazek tykajici se zdkladl jazyka JavaScript, jako je pfevod typli a rozsah
proménnych. Pokrocilejsi témata, jakou jsou AJAX, CORS a preprocesory CSS zde také
nechybi. Otazky se tykaji také novéjSich technologii a technik, jako jsou vstupni typy
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HTML5, Webpack atd. Je =zde diskutovan i dualezitost upfednostiovani SEO,
udrzovatelnosti, vykonu a zabezpeceni webovych aplikaci. Zde je vypsan par obtiznych

testovych polozek ze triceti:

Jak je v JavaScriptu fesena konverze typt?

Jaké jsou noveé zavedené vstupni typy v HTMLS5?
Jaké je pouziti CORS?

Jaky je rozdil mezi SOAP a REST?

Po vytvoreni testovych otazek je potfeba umistit tyto polozky do datové databaze.
Pro tento ucel zde bude pouzit soubor s formatem JSON, ve kterém budou ulozené testové
polozky, které jsou ur¢ené pro studenty a se kterymi se bude nadale pracovat. JSON neboli
JavaScript Object Notation je odlehéeny format pro odesilani a nacitani dat. Soubor JSON
1ze pouzit pro ukladani strukturovanych dat a poskytuje jednoduchy zpisob tvorby datové
databaze s testovymi polozkami. Vytvareni tohoto souboru slozek ve formatu JSON byl
inspirovan formatem GIFT, ktery je vyuzivany V systému fizeni vyuky Moodle (LMS)
k importu otazek kvizti. GIFT je zkratka z anglického slova General Import Format

Technology a v tomto formatu je kazda otdzka zapsana jako jeden fadek textu. V tomto
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formatu jsou jednotlivé ¢asti otdzky oddéleny specifickymi symboly, stejné€ jako ve formatu

JSON (viz. obrazek 6) a je tfeba si davat pozor na syntaxi téchto ¢asti.

Obrazek 6 - Uryvek souboru thesisData.json

thesisDatajson X # style.css
src > thesisDatajson > [ Jeasy »
11
2 "easy": [
3 {
4 "question”: "Co je to HTML?",
5 "correctAnswer”: "Znackovaci jazyk pro tvorbu webovych s‘tr"éneki",
6 "a": "Databazovy jazyk pro tvorbu relacnich databazi”,
7 "b": "Znackovaci jazyk pro tvorbu webovych stranek”,
8 "c": "Graficky jazyk pro tvorbu vektorovych obrazkia”,
9 "d": "Programovaci jazyk pro tveorbu desktopovych aplikaci”,
10 "type": "html"
n }s
12 {
13 "question": "Co je to W3C doporuceni?”,
14 "correctAnswer”: "Oficialni specifikace webovych technologii vyvijenych w3c",
15 "a": "Doporuéené praxe pro tvorbu internetovych obchodd”,
16 "b": "0ficidlni specifikace webovych technologii vyvijenych w3cC",
17 "¢": "smérnice pro tvorbu reklamnich bannerd”,
18 "d": "standardy pro tvorbu animovanych filmd",
19 "type": "general”
20 .,
21 {
22 "question™: "Co je to XxmL?",
23 "correctAnswer": "Rozsiritelny znackovaci jazyk pro strukturovani dat”,
24 "a": "Programovaci jazyk pro tvorbu mobilnich aplikaci”,
25 "b": "Jazyk pro tverbu animovanych grafik”,
26 "c": "Roz§iritelny znackovaci jazyk pro strukturovani dat”,
27 "d": "Zplsob komprese soubord pro rychlejsi prenos dat”,
28 "type": "html"
29 b

Vlastni zpracovani (2023)

Pomoci editoru VS Code byl vytvofen soubor ve formatu JSON S nazvem
thesisData.json v adresafi src. V tomto souboru jsou uloZeny veskeré testové otazky, k nim
pfifazené Ctyfi mozné odpovédi K vybéru a také specifikace typu otazky, tedy oblasti
védomosti, kterou otazka pokryva. Otazky byly rozdélené podle urovné obtiznosti na lehké,
stiedné obtizné a tézké otazky. Struktura souboru se sklada z jednoho objektu JSON, ktera
obsahuje tii dvojice kli¢u a jeji hodnoty (key-value) a kazdy kli¢ zde prestavuje obtiznost
testu. Hodnotu klice tvofi pole obsahujici objekty, kde kazdy objekt vlastni sedm dvojic key-
value: otazka, spravna odpoveéd’, ¢tyfi moznosti odpovédi a typ otazky, ktera urcuje oblasti

védomosti, ke které otazka patfi.
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4.3 Navrh a implementace testovaciho prosticedi

V dalsim kroku scénafe je potieba vytvorit test, ktery bude pouzit pro hodnoceni
studentti. Testy se budou vytvaret dva: pocitacovy adaptivni test typu MCAT a klasicky
linearni test S otazkami v potadi, které se neméni. Soucasti testu je i webova stranka, kde
Jsou samotné testy prezentovany pro studenty. Pro vyvoj a logickou ¢ast testu této stranky
byl vybran programovaci jazyk JavaScript. Tento jazyk je velmi popularni diky své
jednoduchosti a Sirokému spektru néstroju, které usnadiuji vyvoj. Krome toho je JavaScript
pomérné nenaro¢ny a podporovan vSemi modernimi webovymi prohlizeci, coz zajist'uje, ze
webové stranky a aplikace vytvofené v tomto jazyce mohou byt pouzivany na vSech
zafizenich bez ohledu na platformu.

Webova stranka obsahujici samotné testy CAT a klasicky test usnadnuje ptistup testl
studenttim, ktefi se ucastni tohoto testovani. Pro vytvareni webové stranky je pouzit HTML
(Hypertext Markup Language), CSS (Cascading Style Sheets) a jiz zminéné JavaScript
s knihovnou React]S. HTML je zakladem vSech webovych stranek a znatkovacim jazykem
vyuZzivanim pro vytvafeni a strukturovani obsahu na webové strance, zatimco CSS se
pouzivé ke stylovani a rozvrzeni obsahu a dodava webové strance atraktivni vzhled. ReactJS
je knihovna JavaScriptu, kterd se také spolu s HTML a CSS pouZiva pii vyvoji webovych
stranek. Je vyhodné v tom, ze umoziuje efektivni a rychlou aktualizaci stranky bet nutnosti
obnovovani celé stranky. Jednou z nejsilngjSich stranek Reacts je moznost pouzit HTML a

okamzité na n¢j aplikovat JavaScript, coZ se nazyva JSX.

Obrazek 7 - vytvareni Sablony React

C:\Users\Lpe99>npx create-react-app tests_bpraceg

Vlastni zpracovani (2023)

Nejprve se pro naSe webovou stranku vytvortila Sablona Reactu s béznym linedrnim
testem a MCAT. Zde se vyuziva jeden z popularnich zpisobl spusténi webové stranky
s Reactem, kterou mizeme videt na obrazku Cislo 7. Softwarovy systém Node.js se spravcem
balicki NPM (Node Package Manager) je pfedem nainstalovan a pomoci ptikazu ,,npx
create-react-app test_bprace, kde test bprace je jméno nové vytvoreného sourbou, Se tento

soubor vytvorfi. Pfikaz npx znamena Noda package eXecute, ktery poskytuje moznost
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pouzivat software bez nutnosti instalace z registru NPM. Jelikoz jsou Vv nové vytvorené
Sablon¢ prvky, které se nebudou vyuzivat, odeberou se, mezi tyto prvky patii naptiklad jiz
existujici soubor css a néstroj pro testovani, které¢ React poskytuje. Dalsim krokem vytvareni

testl je kodovani samotnych testu.

Obrazek 8 - Import potiebného datového souboru a funkce useState

import data from "./thesisData.json”;
import { useState } from "react”;
Vlastni zpracovani (2023)

Pro klasické linearni testovani byly importovany data ze souboru thesisData.json,
kterd byly dfive vytvofena, do hlavniho souboru s ndazvem App.js, abychom k nim m¢éli
pfistup a mohli s nimi dale pracovat. To lze vidét na obrazku ¢islo 8. Z knihovny React byla
také importovana funkce (anglicky Hook) snazvem useState, ktery muzeme pouzit

k ukladani a manipulaci s hodnotami.

Obrazek 9 - Funkce ConvTest a hlavni funkce

function ConvTest() {
return <div></div>;

1

J

function App() {
return (
<main>
<ConvTest />
</main>
)3

1
J

Vlastni zpracovani (2023)

Funkce s nazvem ConvTest (viz. obrazek 9) obsahuje logiku a UI bézného linearniho
testovaciho scénarfe. Tato funkce je pouzita Vnasi hlavni funkci s ndzvem App a pro

vytvoreni potfebnych proménnych pouzivdme Hook useState, ktery uchovava vysledky
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naSeho testovani, filtrované testovaci otdzky a dava ndm moznost ziskat nové otazky zménou

urcitych hodnot.

Obrazek 10 - Vytvoreni a naplnéni pole potiebnych otazek
let questionArray = []
for (let x = 8; x < 8; x++){

questionArray.push(data.easy[x], data.medium[x], data.hard[x])
1
J

Vlastni zpracovani (2023)

Inicializujeme konstantu s nazvem indexArray z obrazku 10, ktera se rovna hodnoté
indexu pro nase filtrované pole otazek. A nasledné vytvaifime prazdné pole questionArray,
ktera bude obsahovat 24 otazek, kdy z kazdé obtiznosti se vybere 8 otazek. Pro toto pole byl
pouzit cyklus For pro jeho naplnéni tak, ze vzdy se 8krat projde soubor thesisData.json a pii
kazdé iteraci se ulozi jedna otazka z kazdé tirovné obtiznosti metodou push() do pole

guestionArray.

Obrazek 11 - Kod JavaScript pro zobrazeni otazek z pole questionArray na webové strance

<h2>{questionArray[indexarray].question}</h2>
Vlastni zpracovani (2023)

Obrazek 12 - Priibézna kontrola dat v questionArray na webové strance v konzoli

C @ localhost:

o camoe M o0onlc B Toos [ Cousses [ Job [ Wishlist [l UsedresourcesBP us Univerzitniinforma.. in Moodle CZU

Co je to HTMLY Console

Filter

Download the React
development expe:
act-devtools

Vlastni zpracovani (2023)
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Nyni mame potiebna data naplnéna Vv poli, které se budou vyuzivat pro linearni test.
Zobrazime je pomoci JSX na webové strance pomoci tagu <div>, ktera je nasi hlavnim
vracenym prvkem a pomoci console.log(questionArray) mizeme zkontrolovat, zda jsou data

takova, jaka jsme o¢ekavali. Tyto kroky lze vidét na obrazku 11 a 12.

Obrazek 13 - Vytvofteni tlacitek pro zvyseni a sniZzeni indexu potiebného objektu z pole
{
indexArray > 0 && (
<button
className="switchButton"
onClick={() => setIndexArray(indexArray - 1)}
>
GO BACK
</button>

)5
1
|

<button classMame="switchButton” onClick={() => setIndexArray(indexArray + 1)}>
NEXT QUESTION
</button>;

Vlastni zpracovani (2023)

Jelikoz jsou data takova, jaka jsme ocekdvali, mlizeme ptejit k vytvoreni funkce pro
prochazeni otazek v naSem poli questionArray (viz. obrazek 13). To se provede tak, ze
vytvorime dvé tlacitka, ktera budou volat funkci setindexArray, ktera aktualizuje hodnotu
indexu objektu v poli pomoci udalosti onClick pro zvySeni a snizeni nasi deklarované
konstanty (indexArray). Jelikoz v JavaScriptu nemizeme dosahnout -1 pro pole, vyhodi se
chyba, kdyz je index Array mensi nez nula, pro to jsme implementovaly ptikaz if indexArray

>0, aby se skrylo tlasito GO BACK, kdyz je ucastnik u pocate¢ni otazky.

Obrazek 14 - Moznosti odpovedi v podobé tlacitka

<button
className="optionButton”
onClick={(event) =»> answerCheck(event.target.innerHTML)}

{questionArray[indexArray].b}
</button>
{/= ... */}
Vlastni zpracovani (2023)
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Dalsim krokem bylo ptedstaveni moznych variant odpovédi na otazku vytvoienim
dalsich ctyf tlacitek obsahujicich nase odpovédi, které byly uskute¢nény na obrazku 14. Tyto
mozné odpovédi nam stejné jako nase otazky poskytuji nase data z questionArray. Ugastnik
by mél mit moznost kliknutim na spravnou odpoveéd’ ziskat bod, zatimco kliknutim na
Spatnou odpovéd’ se nic nestane a také by kliknutim na néjakou moznou odpovéd’ mohl piejit
ihned na dals$i otazku. Toho dosdhneme vytvotfenim nové funkce answerCheck a vytvorenim
nové konstanty s useState s nazvem correctAnswer pro zaznamenani spravnych odpoveédi.

(viz. obrazek 15)

Obrizek 15 - Deklarace konstanty correctAnswer

const [correctAnswer, setCorrectanswer] = usestate([]);
Vlastni zpracovani (2023)

Obrazek 16 - Funkce answerCheck pro kontrolu spravnosti odpovédi

function answerCheck(answer) {
setIndexArray(indexArray + 1);

if (
questionArray[indexArray].correctAnswer === answer &&
lcorrectAnswer.includes(indexArray)
) 1
setCorrectaAnswer([...correctAnswer, indexArray]);
} else if (
questionArray[indexArray].correctAnswer I== answer &&

correctAnswer.includes(indexArray)
) 1
let dummyArray = correctAnswer;
const valueIndex = dummyArray.indexOf(indexArray);

dummyArray.splice(valueIndex, 1);

setCorrectAnswer (dummyArray);

[—

1
J

Vlastni zpracovani (2023)

Konstanta correctAnswer sleduje, na které otdzky student spravné odpovédél.

Odpoveéd, kterou student vybral, mlizeme porovnat se spravnou odpovédi tak, ze
49



pristupujeme k udalosti, ktera se spusti, kdyz student klikne na tlacitko s moznosti odpovédi,
a odpoveéd’ uvniti tladitka ptredame jako hodnotu pro nasi funkci answerCheck s parametrem
nazvanym answer. (Viz. obrazek vyce)

Protoze charakteristikou bézného zptlisobu testovani je moznost vracet se v priabehu
zkousky zpét, je tieba funkci answerCheck upravit a je tieba ji synchronizovat s nasim polem
correctAnswer, aby se zabranilo naptiklad nevhodnému chovani, jako je nekonecny pocet
bodl pfi vicendsobném klikdni na spravnou otazku. Toho dosahneme piikazem if, ktery
zkontroluje odpovéd, kterou nam student poskytl, se spravnou odpovédi z pole
questionArray. A pokud je odpovéd spravnd, ziskd ucastnik bod, zatimco za Spatnou
odpoveéd’ neziskad zadny bod. Pokud se student pozdéji rozhodne zménit spravnou odpoveéd
na $patnou, odebere se mu bod z konstanty correctAnswer, kde se body za spravou odpovéd
uchovéavaji.

Obrazek 18 - Inplementace asovace

import Countdown from "react-countdown™;

function O 1
const | , setTimeOver] = useState(false);

return (
<main className="mainAppClass”>
{interact && (
<Countdown
onComplete={() => setTimeOver(true)}
date={Date.now() + 1200008}
classiame="timer"
/>
)}
</main>
)5
¥

Vlastni zpracovani (2023)

Obrazek 17 — Kdd zobrazeni vysledk

{timeOver && (
<div className="finishScreen">
<h2> {Math.round((correctAnswer.length * 1@8) / 24)} %</h2>
<h2> {correctanswer.length} / 24 spravnych odpovedil</h2>
</fdiv>
)}
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Vlastni zpracovani (2023)

Jednou z dulezitych prvki je mit pro studenty zobrazeny ¢as na webové strance a mit
moznost reagovat, kdyz student nestihl dokoncit test v€as. Tyto prvky jsou implementovany
pomoci kodu viz. obrazek 17 a 18. Instalaci balicku (open-source kddu) s nazvem react-
countdown a jeho pouzitim uvnitf funkce aplikace toto vyfeSime. Tento balicek nam
poskytuje prvek JSX, ktery jsme importovali a pouzili ke zméné nového deklarovaného
stavu timeOver, kdyz ¢asovac skonci (onComplete={() = setTimeOver(true)}). Konstantu
timeOver pfeddme jako vlastnost doli nasemu funkci konvenéniho testu a podminéné
vykreslime vysledky na webové strance. Protoze miizeme znovu pouzit JSX vysledku pro
studenty, ktefi dokon¢i text diive, predame také funkci aktualizace pro timeOver
(setTimeOver) doli do naSeho konvenéniho testu a v nasi funkci answerCheck
zkontrolujeme, zda castnik doséhl posledni otazky a odpovédél na ni.

Chceme také, aby se odpocitavani spustilo, jakmile student provede interakci s
webovou strankou kliknutim na libovolné tlacitko, a toho jsme dosahli vytvofenim nového
useState s nazvem interactive, ktery ma hodnotu boolean a obaluje na§ konvenéni test do
<div> s udalosti onClick, ktera vola funkci konstanty interactive (setlnteractive). Tim se

spusti naSe odpocitavani.
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Obrazek 19 — Pocate¢ni nastaveni, které je velmi podobné jako u ConvTest()
function MCAT(timeOver, setTimeOver) {
const [ ) ] = useState(o);

1
J

return (
<>
<h1>MCAT</h1>
<h2>{currentData[ indexaArray].question}</h2>

<button
onClick={(event) => answercCheck(event.target.innerHTML)}
classMame="optionButton”

}
{currentData[indexArray].a}

</button>

<button
onClick={(event) => answercCheck(event.target.innerHTML)}
classMame="optionButton”

{currentData[indexArray].b}
</button>
(AR

{timeOver && (
<div classMame="finishScreen"”>
<h2>Tvé skore je {score} a pro sloieni testu je treba 40.</h2>
</div>

)}

<>
)5
Vlastni zpracovani (2023)

Cela struktura HTML u pocitacového adaptivniho testu lze vidét na obrazku 19 a je
velmi podobné béznému testovani, jediny rozdil je v tom, ze je potieba upravit kod a
odstranit tlac¢itka GO BACK a NEXT QUESTION, protoze mame moZnost prochazet otazky

kliknutim na moznost odpovédi.
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Obrazek 20 — Nastaveni pocate¢nich hodnot a jejich zména v zavislosti na vstupu studentti
a uroven obtiZnosti

function MCAT(timeOver, setTimeOver) {
const [indexArray, setIndexArray] = useState(o0);
const [difficulty, setDifficulty] = useState(10);
const [score, setScore] = useState(e);
const [currentData, setCurrentData] = usestate(data.medium);

function answerCheck(answer) {
if (indexarray < 23) {
setIndexArray(indexArray + 1);
b else {
setTimeOver(true);
return;

}

if (currentData[indexArray].correctAnswer === answer) {

setDifficulty(difficulty + 1);

if (difficulty < 1@) {
setScore(score + 1);

} else if (difficulty »= 18 && difficulty <= 20) {
setScore(score + 2);

} else {
setScore(score + 3);

}

} else {

setDifficulty(difficulty - 1);

I
}

Vlastni zpracovani (2023)

Hlavni rozdil mezi béznym testem a CAT, v tomto piipadé¢ MCAT, je vidét ve
zpusobu zpracovani dat na obrazku 20. Napiiklad nase funkce answerCheck nyni zvysuje a
snizuje pouze hodnoty, které jsme inicializovali na zac¢atku funkce MCAT. V zavislosti na
ur¢itych hodnotach se obtiznost testu zméni na t€z8i nebo lehci a skore se zvysuje rizné

podle aktualni obtiznosti otadzky.
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Obrazek 21 - Cyklus for pro vybér testovych polozek

let easylevelQuestions = [];
let mediumLevelQuestions = [];
let hardLevelQuestions = [];

for (let x = 8; x ¢ 24; x++) {
easylLevelQuestions.push(data.easy[x]);
mediumLevelQuestions.push({data.medium[x]);
hardLevelQuestions.push(data.hard[x]);

¥
Vlastni zpracovani (2023)

Zde se podle obrazku 21 data filtruji podobné jako u bézného testovani pomoci cyklu
For, abychom ziskali pouze potfebnych 24 otazek a mohli mezi nimi piechazet. Pro rizné

urovné obtiznosti byly vytvoiené 3 prazdné pole pro zaznamenéni dat.

Obrazek 22 - Podminky pro zménu obtiznosti testovych polozek
useEffect(() =>» {

if (difficulty < 10) {
setCurrentData(easylLevelQuestions);

} else if (difficulty >= 10 && difficulty <= 28) {
setCurrentData(mediumLevelQuestions);

} else {
setCurrentData(hardLevelQuestions);

¥
b, [difficulty]);

Vlastni zpracovani (2023)

Posledni ¢asti v MCAT, kterd je jind nez kod bézného testu jeji moznost zmény
obtiznosti. Pro to importujeme novy Hook z knihovny react, ktery nam umoziuje reagovat
na zmény a poslouchd, zda se obtiznost zvySuje nebo snizuje. Jakmile se obtiznost zméni,
kod, ktery je poskytnut uvnitt Hooku, bude aktualizovat nase aktudlné pouzivana data podle

aktualni hodnoty obtiznosti neboli tirovné (viz. obrazek 22).
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4.3.1 Navrh designu

Obrazek 23 - Design testu

Conventional Testing

Co je to HTML?

Databazovy jazyk pro tvorbu relaénich databazi

Znackovaci jazyk pro tvorbu webovych stranek

Graficky jazyk pro tvorbu vektorovych obrazka

Programovaci jazyk pro tvorbu desktopovych aplikaci

NEXT QUESTION

Vlastni zpracovani

Pro design webové stranky byla po uvazovani vytvofena stranka na bazi
jednoduchého designu, kdy po otevieni webové stranky student uvidi hned prvni otazku s
moznostmi odpovédi. Tento design je vidét na obrazku 23. Student se orientuje v testu
pomoci tlacitek BACK a NEXT, pfi¢emz pocitacovy adaptivni test tlacitka nema a nelze se
v ni vracet k pfedchozim otazkam.

Pro kontrolu ¢asu je zde i implementovan ¢asovac, kterd ma dobu trvani 20 minut.
Student zahaji testovani interakci se strankou a ma moznost plnit test, dokud casovaé
nevyprsi. Student ma také moznost po ukoncéeni jednoho testu pomoci tlacitka vyymeénit test
na druhy. Aby testovaci prostiedi vypadalo pro Ucastniky atraktivnéji, pouzili jsme CSS,
které jsme importovali do hlavniho souboru App.js, a k prvkim HTML jsme pfidali

classNames pro jejich stylovani.
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4.4 Tvorba otazek dotazniku

Tyto otazky slouzi ke zjiSténi nazorti a zpétné vazby od studentd, ktefi absolvovali
testovani s vyuzitim technologie adaptivniho testovani (CAT) a klasického line4rniho
testovani. Otazky byly vytvoteny s inspiraci pomoci Chat GPT, coz je velky jazykovy model
s umé¢lou inteligenci.

Cilem téchto otazek je ziskani uceleného obrazu o tom, jak studenti proZili testovani,
jaky méli pristup k testu a jak se citi po jeho absolvovani. Otazky maji podpofit studenty
k hlubokému zamyS$leni nad jejich vykonem a muizou jim pomoci pii piipravé na
absolvovani budoucich podobnych testii. Jejich ndzory miZou byt i dilezité pro budouci

konfiguraci a vylepSovani testovani.

Se kterym testem se Vam pracovalo 1épe? CAT nebo klasicky zptisob testovani?

- Jak jste se béhem téchto testl citil? Byli jste nervozni, sebevédomi nebo néco
jiného? Prosim strucné popsat.

- Vyskytly se béhem testu néjaké technické problémy nebo jiné potize?

- Byly podle Vas pokyny a format testu jasné a srozumitelné?

- Jak byste hodnotili celkové (vizualng, pocitové) CAT a klasicky test z tohoto

testovaciho scénaie? Hodnot'te body 0 — 5, kde 0 znamena negativni pocity a 5

znamena pozitivni pocity.

45 Testovani

Po dokonceni vyvoje uzivatelského rozhrani pro testovani studentli bylo mozné
pristoupit k realizaci samotného testovani. Jeho hlavnim Gc¢elem bylo provéieni dovednosti
studenta a shromazdit data pro nasledné formovani vysledku praktické ¢asti prace. Testovani
probihalo na webové strance, kde byly implementovany jak adaptivni, tak klasicky test. Pro
osm studentil byly zajiStény pocitace s webovym prohlize¢em a ptistupem k testovacimu

rozhrani v klidném prostredi.
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Kazdy student absolvoval dva testy s otdzkami rizné obtiznosti, pfiCemz na kazdy
test mé&l 30 minut. Prvné absolvuji bézny linedrni test a poté CAT test. K méfeni Casu byl
pouzit Casomér implementovany pfimo ve webové strance. Pred zahajenim testovani byli
studenti seznameni s pravidly a formou testovani, véetné ¢asu a poctu otazek pro kazdy test,
ktery byl nastaven na 24. Pro uspeésSné splnéni testu je potieba minimaln¢ 14 bodia. Po
dokonceni testli jsou vysledky zobrazeny na obrazovce a zaznamenany pro dalsi analyzu.

Vysledky testt jsou zobrazené v nasledujici kapitole ,,Vysledky*.
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5 Vysledky a diskuse

V zavére¢né kapitole této prace jsou uvedeny vysledky testovani studentd pomoci
CAT testu a bézného linearniho testu, které¢ byly vytvofeny, provedeny a popsany
v piedchozich kapitolach. Dale jsou zde zanalyzovany odpovédi studenti K otazkam
s moznosti otevienych odpovédi. Tento dotaznik poslouzi jako technika pro zjisténi nazora
a zpétné vazby od studentd. Vysledky vychazeji z pfedchoziho méfeni a prezentaci téchto
vysledkt této studie bychom chtéli pfispét k pochopeni um¢lé inteligence ve vzdélavani a
k vyuziti této inteligence v ni. Snahou je nabidnout poznatky, které by mohly byt podnétem

pro dalsi vyzkum v této oblasti.

5.1 Zhodnoceni testovani

V této kapitole jsou dale vypsany vysledky studentl jednotlivych testil a jejich Cas
absolvovani testli linearni a pocitacové adaptivni. Pro tento vyzkum byl vybrdn osm
studentt, ktefi absolvovali dva testy, pficemz k absolvovani kazdého testu mél kazdy student
20 minut ¢asu. Na to, aby student prosel testovanim, tak potfebuje minimalné 14 odpovédi

z 24. V nasledujicich tabulkach jsou zobrazené tyto tidaje pro dalsi porovnavani a analyzu.

Obrazek 24 - Vysledky klasického testu

Conv ¢as v minutdch spravné odpovédi prosel
Student 1 17 15 ano
Student 2 13 9 ne
Student 3 19 17 ano
Student 4 10 10 ne
Student 5 16 19 ano
Student 6 11 13 ne
Student 7 20 12 ne
Student 8 18 13 ne

Vlastni zpracovani (2023)
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Obrazek 25 - Vysledky testu CAT

CAT ¢as v minutdch  body spravné odpoveédi prosel
Student 1 12 27 15 ano
Student 2 8 14 18 ano
Student 3 9 31 16 ano
Student 4 11 35 17 ano
Student 5 10 20 12 ne
Student 6 7 31 15 ano
Student 7 14 22 12 ne
Student 8 10 34 17 ano

Vlastni zpracovani (2023)

Tyto tabulky obsahuji dilezité tidaje pro porovnavani testit CAT a klasického testu a
pro jejich zhodnoceni vyuziti a efektivitu v oblasti vzdélavani. Obsahuji ¢as, kterou studenti
pouzili pti absolvovani testl, pocet spravnych odpovédi a vysledek testil, kterou bud’ udélali
uspesné, nebo neuspesné. U CAT je dale zaznamenam pocet bodd, jelikoz otazky z riznych
urovni obtiznosti maji riznou vahu hodnoceni. Ze sloupce vysledku lze vidét, ze u CAT jsou
otazek v CAT nez v klasickém testovani. Také je zde vidét, Ze Cas pro testovani v CAT jeu
nekterych studentil, jako naptiklad student ¢islo 2 a 3, vyrazné niz§i nez v testovani
klasickém. Diky tomu, ze u CAT maji otazky rizné vahy podle obtiZnosti a davaji jiny pocet
bodl, mizeme také hodnotit nejenom to, kolik otazek student spravné vyiesil, ale i soucet
bodi ze vSech otdzek a tim posuzovat, ktery student ma vice znalosti bez ohledu na pocet
spravnych odpovédi. To znamend, ze Cim vice student ma bodu, tim tézS§i otdzky mél a
odpovidal na né spravné. Posledni sloupec je textovym vysledkem tspésnosti jednotlivych

studentu v testech.

5.1.1 Evaluace nazoru

Soucasti testovani byl také dotaznik s péti otazkami, ktery slouzil k evaluaci nazori
studentli na testy, které¢ absolvovali, konkrétné béZzny linearni test a pocitacové adaptivni

test.
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Z osmi testovanych studentii pét uptednostiiovalo praci s pocitacové adaptivnimi
testy, nebot’ se jim tyto testy zdali jednodussi, otazky jim vyhovovali a méli vétsi jistotu, ze
neudélaji chybu pii zpétné kontrole (vracenim se k ptedchozim otazkam). Nicméné nékteii
studenti upfednostiiovali klasické testovani s pieskakovanim otazek pied CAT testy, kde
neni tato moznost dostupna. Nekteti studenti béhem bézného linedrniho testovani pocit'ovali
nervozitu, nebot’ testové otazky se nepfizpusobovali jejich schopnostem a nékteré z nich
byly pro n¢ ptili§ narocné. VétSina studentli méla pozitivni zkuSenost S CAT testem diky
urovné obtiznosti otdzek, kterd se ptizpisobovala vykonu studenta béhem testovani, a
konkrétné dva studenti s testy nemé&li zddné problémy. Pro nckteré studenty predstavoval
vSak zadany Cas problém, nebot” pod tlakem méli potize se soustfedénim a rychlym a
presnym Cteni otazek v testu. Pokyny a obsah testu byly pro vsechny studenty jasné a béhem
testovani nedoslo k zadnym technickym potizim. VétSina studentll na posledni otazku
ohledné hodnoceni testdt 0 — 5 body hodnotili CAT vys$§im poc¢tem bodl nez klasicky

testovani.

Z téchto vysledkt z testového scénate a z dotazniku miizeme vyvodit, ze pocitacové
adaptivni testy jsou efektivnéj$i a mnohem popularnéj$i nez klasické testovani mezi
studenty, diky jeho adaptivnosti testovych otdzek, kter¢ se adaptuji podle pfedchozich
odpovédi studenta. | piesto, ze CAT vyuziva prvky umélé inteligence, tento test je méné
naro¢ny, protoZze miiZze uSetfit zdroje pro odhad Grovné schopnosti a védomosti studentii
s malym poctem potiebnych otazek. DalSim plusem CAT testil je zvySeni bezpecnosti testl
ndhodnym vybérem a prezentaci otdzek, coz mulZe zabranit podvadéni na rozdil od
klasického testovani, kde kazdy student dostava stejny soubor otazek ve stejném potadi
testovani. Na zaver lze fici podle vysledki testovani, ze CAT je efektivnéjsi a lepsi zplisob

testovani s vyuzitim umélé inteligence nez klasické bézné testovani ve vzdélavani.
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Obrazek 26 - Webové rozhrani pro testovani

x +

Courses

Conventional Testing

Co je to HTML?

Dalabazovy jazyk pro tvorbu relacnich dalabéz
Znatkovaci jazyk pro tvorbu webovych strének

Graficky jazyk pro tvorbu vektorovych obrazkis

Programovact jazyk pro fvorbu desktopovych apiikaci

NEXT QUESTION

Vlastni zpracovani

Jelikoz je potieba i néjakym zptisobem tyto testy piedstavit studentiim, pro testy byla
vytvofena webové rozhrani S jednoduchym designem, které¢ miizeme vidét na obrazku ¢islo
26. Je pomérné jednoduchy a lehké pro orientaci v ni. Tato webova stranka je taky jednym
z vysledki bakalafské prace. Byla napsana v JavaScriptu s pouzitim Reactu, kterou jsem si
zvolila pro jeho funk¢nosti a vyhody. Stranka obsahuje testové otazky v podobé¢ tlacitek a
hlavicku pro orientaci studenta, kde se momentéaln¢ nachazi. Pro testovani byl pouzit webovy
prohlize¢ Google Chrome, ale tuto webovou stranku je mozZné inicializovat 1 na jinych
prohlizecich.

Zajimavou poznamkou je to, ze bylo ptfedpokladané, ze tvorba a programovani CAT
testu by mélo byt tézsi nez klasické bézné testy, ale opakem byl pravdou. Také bylo potieba
si uvédomit, ze je velmi dualezité mit dobie pripravenou databézi testovacich polozek pro

efektivni testovani.

61



6 Zavér

Hlavnim cilem této bakaldiské prace bylo zhodnotit moznosti vyuziti umélé
inteligence v oblasti vzdélavani, nasledné bylo konkrétné zaméteno na pocitatové adaptivni
testy vramci automatizovanych systémii hodnoceni. V rdmci price byla zkouména a
charakterizovana problematika umélé inteligence, kde bylo potieba se orientovat v rtiznych
zdrojich a z téchto zdroju ziskavat poznatky a informace o vyhodach a problematice um¢lé
inteligence ve vzdélavani. Bylo charakterizovano rozdéleni umélé inteligence obecné a
vysvétleny nejcastéji pouzivané modely umélé inteligence, které jsou nejbéznéji pouzivané.
Jednim dil¢im cilem byla analyza moZnosti vyuziti umélé inteligence pro oblast vzdélavani.
Uméla inteligence ve vzdélavani byla rozdélena na rizné typy podle moZnosti vyuziti, kde
byl kazdy typ detailn¢ vysvétlen. Tato kategorizace byla klicova pro dalsi praci s t€émito
typy. Poslednim dil¢im cilem bylo formulovat doporuceni vyuziti pro vyuziti umélé
inteligence ve vzdelavani, konkrétné bylo vybrano vyuZiti pocitacové adaptivnich testl
(CAT), jeho analyza v teoretické Casti a porovnani s klasickym testovanim.

Prakticka ¢ast této prace se soustiedi na proces tvorby testovaciho scénafe a vyvoje
webové stranky s testem MCAT a linearniho testu pro bézny zpusob testovani. Informace
ziskané V teoretické ¢asti ze studia odbornych a védeckych zdroji byly zde vyuzity pro
porozuméni a nasledny vyvoj testli pro testovaci scénafr. Testovy scénaf byl vytvofen
S pocitacové adaptivnim testem obsahujicim prvky umélé inteligence a klasickym testem,
ktera tyto prvky neobsahuje. Pro testovani byl vytvofen nejprve testovaci plan, pomoci
kterého byla webova stranka s testovacimi polozkami v souboru formatu JSON vytvarena.
Samotna webova stranka, ktera ma naimplementované testy CAT a bézny linearni test, byla
vytvofena pomoci HTML, CSS a JavaScriptu s pouzitim React]S. Vyuzity byly autorské
zkuSenosti s t€mito programovacimi jazyky a s pomoci vyvojového prostiedi VSCode byla
stranka vytvoiena. Webové prostiedi je velmi jednoduché a zahrnuje nazev testu. Je zde
zobrazena otazka a moznosti odpovédi v podobé tlacitek. Nasledné probéhlo testovani na

studentech a vysledky byly porovnavany pro zhodnoceni efektivity testu.

62



7 Seznam pouzitych zdroji

[1] MARIK, V. Umél4 inteligence 1. 1. vyd. Praha: Academia, 1993. 264 s. ISBN 80-
200-0496-3. Kapitola 1, Nekteré charakteristiky umélé inteligence, s. 17-18.

[2] Artificial Intelligence - foundations of computational agents -- 1.1 What Is
Artificial Intelligence? [Online]. Available: http://artint.info/html/Artint_3.html
[Accessed: Jan. 8, 2022].

[3] Techopedia, W. I. W.-. D. F. (2015, November 30). Wetware. Techopedia.com.
[Online]. Available: https://www.techopedia.com/definition/31548/wetware
[Accessed: Sep. 6, 2021].

[4] Kumari, R. (n.d.). 7 Differences between Acrtificial Intelligence and Human

Intelligence | Analytics Steps. [Online]. Available:
https://www.analyticssteps.com/blogs/7-differences-artificial-intelligence-ai-

human-intelligence [Accessed: Jan. 6, 2022].

[5] Saygin, Ayse Pinar & Cicekli, Ilyas & Akman, Varol. (2000). Turing test: 50 years
later. Minds and Machines. 10. 10.1023/A:1011288000451.

[6] Cole, David, "The Chinese Room Argument”, The Stanford Encyclopedia of
Philosophy (Winter 2020 Edition), Edward N. Zalta (ed.), [Online]. Available:
https://plato.stanford.edu/archives/win2020/entries/chinese-room/ [Accessed: Sep.
6, 2021].

[7] Searle, J. (1982). The Chinese room revisited. Behavioral and Brain Sciences, 5(2),
345-348. d0i:10.1017/S0140525X00012425

[8] Joshi, N. (2019b, June 20). 7 Types Of Artificial Intelligence. Forbes. [online].
Available: https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/06/19/7-types-of-

artificial-intelligence/?sh=7e8d9%aaa233e
[9] Typy um¢lé inteligence. (2022, July 31). Retrieved March 1, 2023, [Online].

Available: https://cs.gadgetarg.com/featured/these-are-some-of-the-artificial-

intelligence-types-you-must-definitely-know/#h-what-is-artificial-intelligence-ai
[Accessed: Sep. 6, 2021].
[10] An executive primer on artificial general intelligence. (2020, April 29). McKinsey

& Company. [online]. Available:

63


http://artint.info/html/ArtInt_3.html
https://www.techopedia.com/definition/31548/wetware
https://www.analyticssteps.com/blogs/7-differences-artificial-intelligence-ai-human-intelligence
https://www.analyticssteps.com/blogs/7-differences-artificial-intelligence-ai-human-intelligence
https://plato.stanford.edu/archives/win2020/entries/chinese-room/
https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/06/19/7-types-of-artificial-intelligence/?sh=7e8d9aaa233e
https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/06/19/7-types-of-artificial-intelligence/?sh=7e8d9aaa233e
https://cs.gadgetarq.com/featured/these-are-some-of-the-artificial-intelligence-types-you-must-definitely-know/#h-what-is-artificial-intelligence-ai
https://cs.gadgetarq.com/featured/these-are-some-of-the-artificial-intelligence-types-you-must-definitely-know/#h-what-is-artificial-intelligence-ai

https://www.mckinsey.com/capabilities/operations/our-insights/an-executive-

primer-on-artificial-general-intelligence

[11] Lateef, Z. (2023, March 3). Types Of Artificial Intelligence You Should Know.
[online]. Copyright © 2023 Brain4ce Education Solutions Pvt. Ltd. All rights
Reserved. [cit. 07.03.2023]. Available: https://www.edureka.co/blog/types-of-
artificial-intelligence/#Types%200f%20Artificial%20Intelligence

[12] IBM100 - Deep Blue. [online]. Copyright © Copyright IBM Corp. 2011 [cit.
07.03.2023].
Available: https://www.ibm.com/ibm/history/ibm100/us/en/icons/deepblue/

[13] Joshi, N., 7 Types Of Artificial Intelligence. Forbes [online].

Available: https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/06/19/7-types-of-
artificial-intelligence/?sh=7e8d9aaa233e [Accessed: 07.03.2023]

[14] Supervised vs Unsupervised Learning - Javatpoint. Tutorials List -

Javatpoint [online]. Copyright © Copyright 2011 [cit. 07.03.2023]. Dostupné
z: https://www.javatpoint.com/difference-between-supervised-and-unsupervised-
learning

[15] What Is Al Modeling - Intel. Intel | Data Center Solutions, 10T, and PC
Innovation [online]. Copyright © Intel Corporation [cit. 07.03.2023]. Dostupné

z: https://www.intel.com/content/wwwy/us/en/analytics/data-modeling.html

[16] Klingler, N. (2023, February 28). The Ultimate Guide to Understanding and Using
Al Models (2023). viso.ai. [online]. Copyright © 2023 viso.ai [cit. 07.03.2023].
Dostupné z: https://viso.ai/deep-learning/ml-ai-models/

[17] Boesch, G. (2023, January 2). Image Annotation: Best Software Tools and
Solutions in 2023. viso.ai. [online]. Copyright © 2023 viso.ai [cit. 07.03.2023].

Dostupné z: https://viso.ai/computer-vision/image-annotation/

[18] Artificial Intelligence - foundations of computational agents -- 7.1 Learning
Issues. Artificial Intelligence: Foundations of Computational Agents, 2e [online].
Copyright © 2010, [cit. 07.03.2023]. Dostupné
z: http://artint.info/html/Artint_170.html

[19] Google for Startups. (2016, March 7). Google Tech Talk with Jeff Dean at
Campus Seoul [Video]. YouTube. https://www.youtube.com/watch?v=0QSaZGT4-
6EY

64


https://www.mckinsey.com/capabilities/operations/our-insights/an-executive-primer-on-artificial-general-intelligence
https://www.mckinsey.com/capabilities/operations/our-insights/an-executive-primer-on-artificial-general-intelligence
https://www.edureka.co/blog/types-of-artificial-intelligence/#Types%20Of%20Artificial%20Intelligence
https://www.edureka.co/blog/types-of-artificial-intelligence/#Types%20Of%20Artificial%20Intelligence
https://www.ibm.com/ibm/history/ibm100/us/en/icons/deepblue/
https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/06/19/7-types-of-artificial-intelligence/?sh=7e8d9aaa233e
https://www.forbes.com/sites/cognitiveworld/2019/06/19/7-types-of-artificial-intelligence/?sh=7e8d9aaa233e
https://www.javatpoint.com/difference-between-supervised-and-unsupervised-learning
https://www.javatpoint.com/difference-between-supervised-and-unsupervised-learning
https://www.intel.com/content/www/us/en/analytics/data-modeling.html
https://viso.ai/deep-learning/ml-ai-models/
https://viso.ai/computer-vision/image-annotation/
http://artint.info/html/ArtInt_170.html
https://www.youtube.com/watch?v=QSaZGT4-6EY
https://www.youtube.com/watch?v=QSaZGT4-6EY

[20] Andrew Ng - Deep-learning will transform every single.... Inspirational Quotes at
BrainyQuote [online]. Dostupné
z: https://www.brainyguote.com/quotes/andrew _ng_966629

[21] Linear Regression: Equation, Types, Assumption & Examples. Master's in Data
Science—Your Guide to Data Science Graduate Programs in 2022 [online].
Copyright © 2023 [cit. 07.03.2023]. Dostupné

Z: https://www.mastersindatascience.org/learning/machine-learning-

algorithms/linear-regression/
[22] Bayesova véta. (n.d.). Retrieved March 1, 2023, from

https://course.elementsofai.com/cs/3/2

[23] Perceptrons. W3Schools Online Web Tutorials [online]. Dostupné
z: https://www.w3schools.com/ai/ai_perceptrons.asp

[24] Steve Duggan, Al in Education. (2022). Retrieved March 3, 2023, from
https://iite.unesco.org/wp-content/uploads/2020/11/Steven_Duggan_Al-in-
Education_2020.pdf

[25] What Is Text-to-Speech? | Understood. Understood - For learning and thinking
differences [online]. Copyright © Understood for All Inc. [cit. 07.03.2023].
Dostupné z: https://www.understood.org/en/articles/text-to-speech-technology-

what-it-is-and-how-it-works

[26] “Any teacher that can be replaced by a computer, deserves to be.” — David
Thornburg | Heather Bland. Heather Bland [online]. Dostupné
z: https://hmbland.wordpress.com/2015/02/17/any-teacher-that-can-be-replaced-by-

a-computer-deserves-to-be-david-thornburg/

[27] J. Rajni and D. B. Malaya, "Predictive Analytics in a Higher Education Context,"”
in IT Professional, vol. 17, no. 4, pp. 24-33, July-Aug. 2015, doi:
10.1109/MITP.2015.68.

[28] Knewton - Achievement Within Reach. Knewton - Achievement Within
Reach [online]. Copyright © 2023 John Wiley [cit. 07.03.2023]. Dostupné

Z: https://www.knewton.com/

[29] Artificial Intelligence - foundations of computational agents -- 1.6.3 An Intelligent

Tutoring System. Artificial Intelligence: Foundations of Computational Agents,

65


https://www.brainyquote.com/quotes/andrew_ng_966629
https://www.mastersindatascience.org/learning/machine-learning-algorithms/linear-regression/
https://www.mastersindatascience.org/learning/machine-learning-algorithms/linear-regression/
https://course.elementsofai.com/cs/3/2
https://www.w3schools.com/ai/ai_perceptrons.asp
https://iite.unesco.org/wp-content/uploads/2020/11/Steven_Duggan_AI-in-Education_2020.pdf
https://iite.unesco.org/wp-content/uploads/2020/11/Steven_Duggan_AI-in-Education_2020.pdf
https://www.understood.org/en/articles/text-to-speech-technology-what-it-is-and-how-it-works
https://www.understood.org/en/articles/text-to-speech-technology-what-it-is-and-how-it-works
https://hmbland.wordpress.com/2015/02/17/any-teacher-that-can-be-replaced-by-a-computer-deserves-to-be-david-thornburg/
https://hmbland.wordpress.com/2015/02/17/any-teacher-that-can-be-replaced-by-a-computer-deserves-to-be-david-thornburg/
https://www.knewton.com/

2e [online]. Copyright © 2010, [cit. 07.03.2023]. Dostupné
z: https://artint.info/html/Artint_27.html
[30] Maroengsit,W., Piyakulpinyo, T., Phonyiam,K., Pongnumkul,S., Chaovalit,P. and

Theeramunkong,T. 2019. A Survey on Evaluation Methods for Chatbots. In
Proceedings of the 7th International Conference on Information and Education
Technology (ICIET 2019). ACM, New York, NY, USA, 111-1109.
DOI1=10.1145/3323771.3323824

[31] Weiss, D. J., & Kingsbury, G. G. (1984). Application of computerized adaptive
testing to educational problems. Journal of Educational Measurement, 21(4), 361—
375. https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.1984.tb01040.x

[32] Linear on the fly testing - Assessment Systems. Online Testing & Psychometrics -

Certification Education | Assessment Systems [online]. Dostupné

Z: https://assess.com/linear-on-the-fly-testing/

[33] Theoretical and Practical Advances in Computer-based Educational Measurement,
2019 ISBN : 978-3-030-18479-7

[34] nlpgroup. (n.d.). NLP group. https://nlp.kiv.zcu.cz/project/show?projectld=7

[35] Umeéla inteligence: jaké jsou vyhody a nevyhody | Zpravodajstvi | Evropsky
parlament

https://www.europarl.europa.eu/news/cs/headlines/society/20200918ST0O87404/um

ela-inteligence-jake-jsou-vyhody-a-nevyhody

66


https://artint.info/html/ArtInt_27.html
https://doi.org/10.1111/j.1745-3984.1984.tb01040.x
https://assess.com/linear-on-the-fly-testing/
https://www.europarl.europa.eu/news/cs/headlines/society/20200918STO87404/umela-inteligence-jake-jsou-vyhody-a-nevyhody
https://www.europarl.europa.eu/news/cs/headlines/society/20200918STO87404/umela-inteligence-jake-jsou-vyhody-a-nevyhody

7.1 Seznam pouZitych obrazki

[1] The Guide to Understanding and Using Al Models (2023) - viso.ai. Viso Suite - No-
Code Computer Vision Platform - viso.ai [online]. Copyright © 2023 viso.ai [cit.
07.03.2023]. Dostupné z: https://viso.ai/deep-learning/ml-ai-models/

[2] Decision Trees Explained With a Practical Example — Towards Al. Towards Al —
The leading Al community and content platform focused on making Al accessible to
all [online]. Copyright © 2019 [cit. 07.03.2023]. Dostupné
z: https://towardsai.net/p/programming/decision-trees-explained-with-a-practical-
example-fe47872d3b53

[3] Neuron biologicky [online]. Dostupné
z: http://physics.ujep.cz/~mmaly/vyuka/neuronky HTML/Imagel2.jpg

[4] pyimagedata [online]. Dostupné z: https://www.pyimagedata.com/wp-
content/uploads/2020/10/Cover.jpg

[5] A Pass Education - Curriculum Design and Development [online]. Copyright ©7
[cit. 07.03.2023]. Dostupné z: https://apasseducation.com/wp-
content/uploads/2017/06/screen_shot 2016-02-

11 at 1.32.37_pm1e37.png?t=1496369059397&width=507&name=Screen_Shot
2016-02-11 at_1.32.37_PM.png

67


https://viso.ai/deep-learning/ml-ai-models/
https://towardsai.net/p/programming/decision-trees-explained-with-a-practical-example-fe47872d3b53
https://towardsai.net/p/programming/decision-trees-explained-with-a-practical-example-fe47872d3b53
https://www.pyimagedata.com/wp-content/uploads/2020/10/Cover.jpg
https://www.pyimagedata.com/wp-content/uploads/2020/10/Cover.jpg
https://apasseducation.com/wp-content/uploads/2017/06/screen_shot_2016-02-11_at_1.32.37_pm1e37.png?t=1496369059397&width=507&name=Screen_Shot_2016-02-11_at_1.32.37_PM.png
https://apasseducation.com/wp-content/uploads/2017/06/screen_shot_2016-02-11_at_1.32.37_pm1e37.png?t=1496369059397&width=507&name=Screen_Shot_2016-02-11_at_1.32.37_PM.png
https://apasseducation.com/wp-content/uploads/2017/06/screen_shot_2016-02-11_at_1.32.37_pm1e37.png?t=1496369059397&width=507&name=Screen_Shot_2016-02-11_at_1.32.37_PM.png
https://apasseducation.com/wp-content/uploads/2017/06/screen_shot_2016-02-11_at_1.32.37_pm1e37.png?t=1496369059397&width=507&name=Screen_Shot_2016-02-11_at_1.32.37_PM.png

8 Seznam obrazku

Obrazek 1 — Oblasti modelt umélé inteligence[1].......cooouriiiiiiiiiiiiiee e 20
Obrazek 2 — ROzhodovaci SETOM[2] ......eoiiiiiieiiiiiieiiie e 24
Obrazek 3 — Neuron V Iidskeé tEIe[3] ....vuiiiiiiiiiieiiiii i 25
Obrazek 4 - PEIrCEPIION[A] . .veeie ettt st reenee s 26
Obrazek 5 — Princip pocitacové adaptivniho testu[S5] ....coeveeriiiiiiiiieiie e 33
Obrazek 6 - Uryvek souboru thesisData jSOMN...........c.cuvereeeveereernsessieseesesseeseesessssessenseean. 44
Obrazek 7 - vytvareni Sablony React .........cccccovviiiiiiiiiiii 45
Obrazek 8 - Import potiebného datového souboru a funkce useState ...........ccoecvevveriieennnn. 46
Obrazek 9 - Funkce ConvTest a hlavni funkce............coooveiiiiiiiciie e 46
Obrazek 10 - Vytvofeni a naplnéni pole potfebnych otazek...........ccocoeviiiiiiiiiiiiiiiiicne 47

Obrazek 11 - Kod JavaScript pro zobrazeni otazek z pole questionArray na webové strance

Obrazek 12 - Pribézna kontrola dat v questionArray na webové strance v konzoli ........... 47

Obrazek 13 - Vytvoreni tlacitek pro zvySeni a snizeni indexu potiebného objektu z pole..48

Obrazek 14 - MozZnosti odpovédi v podobg€ tlacitka ..........ccovciiiiiiiiiiiie 48
Obrazek 15 - Deklarace konstanty COrTECLANSWET .........ccoveuererenieneniieeeieneesie e seeenis 49
Obrazek 16 - Funkce answerCheck pro kontrolu spravnosti odpoveédi .........cccocovervvineennnn. 49
Obrazek 17 — Kod zobrazeni VslIedKil ........cccooviiiiiiiiiiciceeee e 50
Obrazek 18 - Inplementace CaASOVACE.........cucviiiiiiiiiiii e 50
Obrazek 19 — Pocatecni nastaveni, které je velmi podobné jako u ConvTest()...........cocu... 52

Obrazek 20 — Nastaveni pocatecnich hodnot a jejich zména v zavislosti na vstupu studentt

A UTOVEN ODtIZNOST ... 53
Obrazek 21 - Cyklus for pro vyber testovych poloZek .........ccoeviiiiiiiiiiiii e, 54
Obrazek 22 - Podminky pro zménu obtiznosti testovych poloZek...........cccocvriiiiiiiiiinnnne 54
ODIrazek 23 - DESIGN TESTU .....eeuviiiiiiieiie ettt sttt sttt sbe et sneesreenne s 55
Obrazek 24 - Vysledky k1asick€ho teStU.........cccoiieiiiiiiic e 58
Obrazek 25 - VysledKy teStu CAT .....c.oeiiiiiiiere e 59
Obrazek 26 - Webové rozhrani pro teStOVANT .........ccccevvviiiiiiiiiieiiic e 61

68


https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786366
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786367
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786368
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786369
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786370
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786372
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786373
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786374
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786375
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786376
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786376
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786377
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786378
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786379
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786380
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786381
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786382
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786383
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786385
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786385
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786386
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786387
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786388
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786389
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786390
https://d.docs.live.net/7d87747c40d53ca3/Plocha/BakalarskaPraceAI(not%20og).docx#_Toc129786391

9 Ptilohy

Nazev souboru: mcat-conv-testing
Odkaz na stejny soubor s testy pro testovy scénai na Github —

https://github.com/EvaLinova/mcat-conv-testing.qit

69


https://github.com/EvaLinova/mcat-conv-testing.git

