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Uméla inteligence ve vzdélavani

Abstrakt

Bakalarska prace se zamétuje na vyuziti umelé inteligence ve vzdélavani. Prace
obsahuje podrobny prehled literatury o relevantnim vyzkumu na toto téma, vCetné studii o
ucinnosti Al pfi zlepSovani vysledkt studentt. V teoretické Casti se prvni dveé kapitoly
vénuji definici a vyvoje umélé inteligence. Dalsi kapitola pojednava o moznosti rozdéleni
umélé inteligence na typy podle raznych kritérii. Kapitola ¢tvrta pojednava o riznych
algoritmech a vypocetnich modelech, které jsou bézné v dnesni svété vyuzivané. Posledni
Cast teoretické Casti této prace byly uvedeny moznosti vyuziti umélé inteligence ve
vzdélavani, jejich priklady véetn€ vysvétleni principu CAT. Na zavér teoretické prace jsou
zdiraznény mozna negativa umélé inteligence ve vzdélavani. V praktické Casti byly feSeny
problematiky s vyuzitim znalosti ziskané v teoretické casti. Tato Cast prinasi vytvoreni
scénare, 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.

Klic¢ova slova: Uméla inteligence, vzdélavani, modely umélé inteligence, technologie,

testovani, testovaci scénaf, 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)



Obsah 5
1 UVOM curunerrenrennsneensssenssssensssssssssssssssssssssssssssssmsssssssssssssssssssssssssssssssssasssssasssssssns 7
2 Cil prace a metodika .. . 8
2.1 CHLPLACE ettt 8
2.2 MEtOAIKA ..oeeeiiieeiieieeiieeeee et e e 8

3 Teoretickd VYChodiSKa...uueuueersecrensnensennsnensnensncssenesanecsaccsancssasesascssasssansans 9
3.1 Umeéla inteligence vs. Lidska inteligence...........ccccocovvvviiiiiiniiieninnnnn, 9
3.2 VYVO] AL ettt 10
3.3 ROZAEIENT Al ..ooeeiiiieeiie e s 13
3.3.1 Podle urovng inteliencCe ..........ceveerrieerieeiieiiiieiiieciie e 13
3.3.2 Podle funkcionalitdCh..........cooeeriiinniiiiiiiiiiiiin i, 15
3.3.3 Podle zpusobu uceni (Supervised / Unsupervised learning)............ 17
3.3.4 Podle Gcelu (Al na konkrétni ukol / Al pro obecné ucely).............. 17
3.3.5 Podle vyuziti ve VZAEIAVANT ......cccocviviiiiiiiiiiiiiii 18

3.4 MOdely Al .o s 19
3.4.2 Typy MOdelll ..oceeeiiriiiiiiiiiecie it 22

3.5 Moznosti vyuziti umélé inteligence ve vzd€lavani .............ccccoeeenennen. 26
3.5.2 Pocitacové adaptivni testy (CAT) ...cccovvviiiiiiiiiiiiiicieeiee 33
3.5.3 Moznosti vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani v CRucovrree. 36

3.6 Negativa a nevyhody umélé inteligence ve vzdélavani ........................ 37

4 Vlastni prace 39
4.1  Navrh testovaciho SCENATE. .......ccceevvvierieeieiiiiiiecie e 39
4.1.1 Testovaci plan (BlUeprint) ........cccceceeeiiviiiiiiiiiniiniiiiiiecieneeins 40

4.2 Tvorba testovych poloZek .........ocevvieiiiiiiiiiiiiiiiic 41
4.3 Navrh a implementace testovaciho prostredi ..........ccccceeeviirniiinienn, 45
4.3.1 NAVIh deSINU .eoveivieieiieiieecee et 55

4.4  Tvorba otazek dotazniku.........ccccevvieriiiiiiniiiniiiiiii 56
4.5 TESLOVANI c.vveietieeeiie ettt ettt s s s e e 56

5 Vysledky a disKuse.....ccoceeruereesuesansareseensecsaecsaecanenane . 58
5.1  Zhodnoceni tESTOVANT .....cc.veeiirriieeeieeieceeeiie et 58
5.1.1  Evaluace NAZOIT ..ccvveeveeieieieeie ettt e 59

6 Zavér 62
7  Seznam PouZityCh ZArojll...cecccccrsececsensansensansaesaessesessassnssaessesaesssssesssasacns 63



7.1 Seznam pouZitych OBrAZKI. ..ot
8 SEZNAIM ODIAZKU.crrrereesseesesssasssasasssssestsnsaessanssssasasssasasasasasssssasasssscasasasasess
D 1T PO



1 Uvod

Uméla inteligence patfi do celkem mladého oboru v dnesni dobé. Tento obor se
neustale expanduje a rozviji se do vice a vice podoborti. Uméla inteligence a technologie
souvisejici s ni se v soucasné dob€ vyuzivaji, a v nejblizsi budoucnosti mizeme ocekavat
jesté chytrejsi a dokonalejsi technologie.

Téma umeélé inteligence je dualeZitou soucasti dnesniho svéta a objevuje se
v domacnosti, v zemédélstvi, ve vzdélavacich institucich, v 1ékarstvi 1 na dalSich mistech,
kde je potfebna. Pokryva zna¢nou Cast naseho zivota a jsme na ni zvykli takovym zptiisobem,
ze bez technologie by nékteré Cinnosti byly nemyslitelné. Dnes jiz pracujeme v riznych
oborech s priistroji, které se neustale vyviji. Napfiklad ve vodarnach se vyuzivaji specialni
technologie, které jsou schopné odstrariovat mikrocastice z pesticidi a dokazou detekovat
pitnou vodu, ¢imz se zajisti, aby v domacnostech tekla kvalitni pitnd voda. Nebo moderni
technologie v lékarstvi, které umoznuji lékafim provadét diive nemyslitelné zakroky a
nemocnym pacientim zlepSit a prodlouzit zivot. Zkratka nam technologie usnadiuje
kazdodenni zivot.

S vyvojem technologie v riznych oblastech se také objevuje obava. Jak nam néktefi
autofi v minulosti 1 v dnesni dob& ukazuji v knihach a v €lancich, strach z nadvlady umélé
inteligence a pfistroju je pochopitelny. Lidé se obavaji budoucnosti s umélou inteligenci, kde
by ume¢la 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 dalsi technologie zatim své vlastni
védomi nemaji a nejsou schopni samostatné, bez lidské pomoci, usuzovat.

Toto téma jsem si vybrala na zakladé aktualnich preferovanych témat katedrou
informacnich technologii na CZU. Téma mi pfislo zajimavé a vzdélavajici pro mdj obor a
pro mé osobné jako zpusob obohaceni se. V praci se stru¢né zamétuji na historii umélé
inteligence a jeji vyvoj, rozdélim umélou inteligenci podle riiznych kritérii a také zde vyberu
a popiSu nékteré dulezité metodiky, technologie a vypocetni modely, které se v souCasnosti
vyuzivaji. Vysvétlené jsou i vyhody a nevyhody umélé inteligence a moznosti vyuziti umélé
inteligence pro vzdélavaci ucely.

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

Ctenare 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 zamétrena
na problematiku umélé inteligence a obsahuje teoretickou a praktickou cast 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 umélé inteligence pro oblast vzdélavani.

* Formulace doporuc¢eni 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
informacnich zdroju a na literarni reSersi. V této Casti jsou postupné predstaveny jednotlivé
pojmy tohoto tématu. Zaméii se na vyhody a nevyhody umé¢lé inteligence jak obecné, tak i
ve vzdélavani. Budou uvedeny i nékteré priklady vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani
veetné jejich vyhod a nevyhod.

V praktické casti budou vyuzity znalosti ziskané v teoretickém casti a pro pochopeni
principu pocitacového adaptivniho testu umélé inteligence buden vytvoren test s tématikou
z oblasti vzdélavani a nasledn€ budou formulovana doporuceni vyuziti.

Byla pouzita literarni reSerSe k ziskani informaci pro definovani pojmu 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 v soucasnosti stale neexistuje. Uméla inteligence je jednim z mnoha oboru
informatiky, ktery se zabyva vytvarenim stroji a inteligentnich technologii, které jsou
schopny fesit komplexni tilohy z riiznych oblasti. Také mizeme fict, Ze je to schopnost stroju
napodobit schopnosti lidské, jako napftiklad logické uvazovani, ueni anebo planovani. Lidé
Casto timto pojmem oznacuji obory a formy uceni, a proto je tento pojem ¢astecné ovlivnén
a v dnesni dobé velice popularni a vyuzivany.

Definice umélé inteligence je velmi rozmanitd. Marik ve své publikaci ,,Uméla
inteligence 1 definuje umélou inteligenci nasledovné: , Uméla inteligence je véda o
vytvoreni strojii nebo systémii, které budou pri FeSeni urcitého tikolu uzivat takového
postupu, ktery — kdyby ho délal clovék — bychom povazovali za projev jeho inteligence. “[1].
Martik komentuje, ze umela inteligence je schopna fesit velmi slozité ulohy, které by za
normalnich okolnosti vyzadovaly lidskou inteligenci. Nicmén€ neni jasné, jakym zptsobem
muzeme urcit hranice mezi jednoduchymi a slozitymi tilohami, 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

113

syntézu a analyzu vypocCetnich agentii, kteri jednaji inteligentné. ““ [2]. Podle knihy je agent
néco, co pusobi v prostiedi, ve kterém néco déla. Mezi agenty muzeme tedy zaradit napiiklad
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 ¢ind. VSechny agenti jsou
omezeni, nemohou byt vSevédouci a kazda se stard pouze o jeden né&jaky oblast. Agenti
mohou jednat inteligentn€, jsou flexibilni a uci se ze svych chyb a zkuSenosti. Jejich
rozhodnuti jsou pfiméfend a zavisla na predchozich zkuSenosti. To, co dé€laji, musi byt
vhodné pro jejich okolnosti a jeji cile.

Agent muze byt vypocetni, coz znamena, ze je mozné jeho akce rozlozit na primitivni
operace a implementovat je ve fyzickém zafizeni. Tento vypocetni agent mize mit mnoho

podob, u pocitaci se vypocty provadi v hardwaru, dale je tu takzvany , wetware®, slovo
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odvozené z pocitatového hardware a software. Pojem ,wetware® oznacuje jakykoli
hardware nebo softwarovy systém vztahujici se na biologické formy zivota s biologickymi
prvky. U clovéka muzeme napiiklad uvést lidské t€lo a centralni nervovy systém jako
S wetware™ [3].

Lidskou inteligenci se rozumi kognitivni schopnost jednotlivet chapat svét kolem
sebe a komunikovat s nim. Zahrnuje Sirokou $kalu dusevnich schopnosti, v€etné vnimant,
ucCeni, paméti, uvazovani, feSeni problému, rozhodovani a tvorivosti. Inteligence je obvykle
chapana jako schopnost ziskavat a uplatiiovat znalosti a dovednosti a také se prizpusobovat
novym situacim.

Lidska inteligence je slozity a mnohostranny pojem, ktery stale neni zcela pochopen.
Védci vytvorili rizné teorie a modely, které ji vysvétluji a kazda z nich je zaloZzena na néCem
jiném. Navzdory pokroku v téchto oblastech vSak presna povaha lidské inteligence zustava
pfedmétem neustalého védeckého zkoumani a diskuze.

Na rozdil od umé¢lé inteligence se lidska inteligence nespoléha na pfedem pfipravené
informace, jako jsou ty potfebné pro umeélou 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
v této chvili nemohou prekonat. Velky kontrast Ize pozorovat i v podobé lidské inteligence
aumélé inteligence, pii porovnani lidské paméti a lidského téla s vybavenim stroje a
zakladem programovani. Lidsky mozek je mnohem nepredvidatelné;si, slozitési, ale i
rychlejsi v ptizplisobovani se zménam nez uméla inteligence, ktera potiebuje vice Casu.
Vyhodou umélé inteligence je ale jeho nizsi spotieba energie (2 wattd), pfiCemz lidsky

mozek spotiebuje asi 13krat vice[4].

3.2 Vyvoj Al

Vyvoj umélé inteligence prosSel nékolika etapami, znichz kazda navazuje na
predchozi a posouva tuto oblast novym a zajimavym zpusobem. Uméla inteligence je rychle
se rozvijejici obor, ktery byl v poslednich desetiletich ovlivnén mnoha kli¢ovymi udalostmi
a milniky. Od prvnich pocatkt ve 40. a 50. letech 20. stoleti az po soucasné nejmoderné;jsi

algoritmy hlubokého uceni byl vyvo; umélé inteligence poznamenan fadou vyznamnych
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udalosti, v¢etné prilomi v oblasti hardwaru a softwaru, novych pftistupti k umélé inteligenci
a vyvoje praktickych aplikaci. Po celou dobu své historie byla uméla inteligence vedena
snahou vytvofit stroje, které by dokazaly plnit ukoly, jez by za normalnich okolnosti
vyzadovaly lidskou inteligenci, jako je porozuméni pfirozenému jazyku, rozpoznavani
obrazt a rozhodovani. S dal§im vyvojem se uméla inteligence stava stale sofistikovanéjsi a
schopngjsi a ma potencial proménit celou fadu primyslovych odvétvi a zasadné ovlivnit

spole¢nost.

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

Uméla inteligence v dnesni formé se zacala formovat az v druhé poloving 20. stoleti
s vynalezem a rozvojem pocitacu a dalSich programovatelnych stroji. V roce 1950 jiz byla
umél4 inteligence zkoumana v mnoha laboratofich po celém svété. Britsky matematik Alan
Turing ve stejném roce pfiSel s navrhem , Turingova testu“[5] a ten se stal zakladem pro
teorii strojového uceni. Tento test je pokusem, ktery provéfuje, jestli je systém umelé
inteligence opravdu inteligentni, pomoci porovnavani s clovékem. 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 védél, ktery z nich je ktery. Pokud soudce nedokaze
spolehlivé rozlisit odpovédi Clovéka a stroje, tika se, ze stroj Turingovym testem prosel,
tudiz je inteligentni.

Princip Turingova testu je kritizovan argumentem cinského pokoje.[6]Argument
cinského pokoje je filozoficky myslenkovy experiment, ktery v roce 1980 navrhl filozof
John Searle. Cilem tohoto argumentu je ukazat, Ze stroj nikdy nemize skutecné€ porozumeét
jazyku ani védomi a smysluplné odpovédi na otazky nejsou dostatecné pro provéereni toho,
zda stroj néco chape a rozumi. Argument Cinského pokoje funguje tak, ze si predstavime
Cloveéka v mistnosti, kterému jsou dana pravidla pro preklad psanych Cinskych znakt do
odpovedi v ¢instiné. Osoba v mistnosti ¢in§tiné nerozumi, ale dokaze podle pravidel vytvaret
odpovédi, které zdanlivé ukazuji, ze jazyku rozumi. Searle ve svém puvodnim ¢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

¢instiné, nerozumi ¢insky ani slovo,; nemd ponéti, co znamenaji symboly, s nimiz manipuluje,
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ani netusi, o cem je rec." [7]. Searle zde fika, ze pouhé dodrzovani pravidel pii vytvareni
odpovedi, které zdanlivé ukazuji porozumeéni jazyku, se nerovna skutecnému porozumeni
jazyku, védomi nebo vyznamu, ktery se za nimi skryva.

Namitek na Turingliv test je mnoho, ale stale se vyuZziva a je stale funkcni. Diky nému
se zaCalo rozliSovat slabé a silné umélé inteligence. Celkové lze fici, ze Turingiv test a
argument Cinského pokoje predstavuji dva rizné pohledy na otazku, zda stroje mohou
skutecné vykazovat inteligenci podobnou lidské. Turingav test poskytuje zptisob, jak zméfit
schopnosti stroji, zatimco argument Cinského pokoje vyvolava filozofické otazky o
omezenich strojui 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 zéklady tohoto oboru. V nasledujicich letech se vyzkumnici v oblasti umélé
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 rastu a expanze, protoze vyzkumnici vyvinuli expertni
systémy, které byly navrzeny tak, aby provadeli konkrétni ulohy podle souboru pravidel.
Expertni systémy se pouzivaly v riznych oblastech, napfiklad v medicin€ a financnictvi. V
80. a2 90. letech 20. stoleti se obor umélé inteligence dostal do tézkého obdobi, znamého jako
"zima umélé inteligence", a to kvili pfili§ optimistickym pfedpovédim ohledn€ schopnosti
umélé inteligence a nedodrzeni slibovanych vysledkd. Toto obdobi bylo také
charakterizovano poklesem financovani vyzkumu Al. Koncem devadesatych let a pocatkem
roku 2000 doslo k oziveni Al, protoze pokrok v pocitacovém hardwaru a vyvoj novych
algoritmu strojového uceni umoznily vytvorit sofistikovanéjsi systémy Al Dnes je Al rychle
se rozvijejicim oborem, v némz se neustale vyvijeji nové prulomové objevy a aplikace, od
rozpoznavani feci a pocitacového vidéni az po autonomni vozidla a dalsi.

Celkové je vyvo] Al poznamenana cykly optimismu a pesimismu, stejné jako
neustalym technologickym pokrokem a vyvojem novych aplikaci. Oblast umélé inteligence
se stale vyviji a roste a jeji dopad na spolecnost bude v piistich letech pravdépodobné jeste

vyznamngj§i.
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3.3 Rozdéleni Al

Umeéla inteligence od svého vzniku prosla dlouhou fazi vyvoje a nyni se stala nedilnou
soucasti naseho kazdodenniho zivota. Diky Siroké Skale aplikaci l1ze umélou inteligenci
obecné rozdelit do riznych kategorii na zakladé rliznych parametri. Mezi nejcCastéjsi
pouzivané klasifikace patfi Al na zakladé arovné inteligence, rozsahu, ucelu a metodiky.
Kazda klasifikace nabizi svij jedine¢ny pohled na moznostech a omezeni umél¢ inteligence.
Pomaha nam 1épe chapat jeji fungovani. Tato Cast bakalarské prace poskytuje podrobny

prehled riznych typu klasifikaci a vysvétluje jejich jedineCnost.

Umeélou inteligenci délime na nékolik riznych kategorii podle riznych kritérii[8],
muzeme je porovnavat s lidmi, mizeme je zaradit pod jeden az vice typt. Umélé inteligence
muzeme obecné délit na jednoduché a pokrocilejsi. Jednoduché inteligence maji omezenou
funk¢nost a vykon, jsou mén¢ vyvinuty a navrzeny k provadéni jedné nebo omezeného poctu
specifickych tloh, jako je rozpoznavani obrazu nebo preklad jazyka. Tyto systémy pouzivaji
jednoduché algoritmy a Casto jsou zalozeny na pravidlech a rozhodovacich stromech. Od
jednoduché inteligence je pokrocila uméla inteligence schopen zvladat slozité;si ukoly a Cinit
narocnéj§i rozhodnuti. Tyto systémy vyuzivaji pokrocilé algoritmy a techniky strojového
uceni ke zpracovani velkého mnozstvi riznych dat. Jsou obvykle narocnéjsi na vyvoj a
implementaci, ale maji vétsi potencial a schopnost zvladnou slozitéjsi ukoly. Komplexni
systémy umeélé inteligence jsou také vice piizpusobitelné ke zméné podminek, prabézné se

uci a postupné se v prub&hu Casu zlepsuje.

3.3.1 Podle urovné 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 cemu byly naprogramovani pomoci
navrzeného algoritmus uceni. Na rozdil od inteligenci obecné jako u lidi a nejsou
schopny plnéni nové zadanych tloh, protoze se ucila pouze z obvykle jednoho osamoceného
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divodu. Casto jsou urCeny k provadéni specifickych funkci, jako je rozpoznavani feci,
klasifikace obrazu, sledovani pocasi, navrha v internetovém obchod€, samoftidici auta nebo
hrani Sachy a dalSich her. Zaméfené jsou vyhradné na plnéni jedné konkrétni ulohy nebo

uzkého okruhu ukolu.

33.1.2 AGI

Artificial general inteligence neboli uméla vSeobecnd inteligence je termin
pouzivany k oznaceni systémi umélé inteligence. Mizeme ji nazvat Urovni umeélé
inteligence, ktera funguje a chape jako ¢lovék a je schopen vykonavat cokoliv, co se nauci.
Konceptem této rozdéleni bylo vytvofit vzor, ktery by byl inteligentnéjsi a dokazal
individualné pfemyslet. Byla by méné omezena a dokéazala by se ucit z chyb a zkuSenosti,
reagovat na jakoukoliv zménu a mit také schopnost pfizpusobit se. Soucasné ale zadna
inteligence neni schopen dosahnout tohoto urovné inteligence a vyvoj AGI je stale oblasti
probihajiciho vyzkumu. Nektefi vyzkumnici ale tvrdi, Ze existuje alespoii Sance dosahnuti
umélé inteligence na lidskou uroven v pfistim desetileti. Profesor pocitacovych véd na
Univerzité Alberty uvedl v pfednésce v roce 2017 ,, Pochopeni umélé inteligence na lidské
urovni bude hlubokym védeckym iispéchem (a ekonomickym prinosem) a miize se stdt, 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 1 ta nejmensi pravdépodobnost vzniku

zpusobi zajem a pozornost védca[10].

3.3.1.3 ASI

Tyto umélé inteligence jsou nejvys$si urovni inteligence, ktera muze byt. Svymi
schopnostmi piekonavaji lidskou inteligenci. Mohou feSit slozité problémy a Cinit
rozhodnuti, ktera presahuji schopnosti ¢lovéka, samostatné myslet, planovat a komunikovat.
Jsou navrzeny tak, aby piesahovaly vyrazné lidské schopnosti feSeni problémi, rozhodovani
a uceni. Maji byt schopny zpracovavat obrovské mnozstvi informaci najednou a rychle je

analyzovat. Zvladly by nam predat 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 zplisobem se dosahne.

3.3.2 Podle funkcionalitach

Tato klasifikace je zalozena na podobnosti umélé inteligence s lidskou mysli a citéni.
Podle toho je mozné délit umélou inteligenci na Ctyfi typy: reaktivni stroje, omezend pamet,
teorie mysli, uvédomeni si sebe sama. Kazda klasifikace umélé inteligence reprezentuje

jinou uroven inteligence a schopnosti[11].

3.3.2.1 Reaktivni stroje (Reactive machines)

Jednd se o nejjednodussi a nejstarsi formu umeélé inteligence s omezenymi
moznostmi. Neuci se ze svych chyb, to znamena, ze systém umé¢l¢ inteligence nedokaze vzit
predchozi 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 zmifiovala,
ze se neuci ze svych zkuSenosti, pficemz dalS§im jeji nevyhodou je nedostatek paméti a
rozhodovacich schopnosti. Vyuzivaji se v jednoduchych aplikacich, kde jejich zminéné
nevyhody se stavaji vyhodou, napiiklad v automobilech s autopilotem nebo v pocitacovych
hrach pro ovladani nehracskych postav. Konkrétnim pfikladem reaktivniho stroje umélé
inteligence je naptiklad IBM Deep Blue[12], ktery v roce 1997 porazil Sachového mistra

sveta 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 stroja, které nemaji pamét’ a reaguji pouze
na aktualni situaci, mohou systémy s omezenou paméti vyuzivat minulé zku§enosti pro sva
rozhodnuti. VétSina aplikaci, které se v souCasnosti vyuzivaji, jsou zalozené na umélé
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inteligenci s omezenou paméti. Vyuzivaji algoritmy, které jim umoziuji ukladat a vyvoléavat
relevantni informace o minulych udalostech, ale tyto algoritmy nemaji dostate¢né velkou
kapacitu pro ulozeni celé historie minulych udalosti. Soustfedi se na ukladani
nejdualezitéjSich informaci, které 1ze vyuzit pro jeji budouci rozhodnuti. Nékdy pravé toto
ukladani cCastecné historie muze vést k chybam v urCitych situacich. Mezi systémy
vyuzivajici omezenou pamét zarazujeme ty aplikace, kde je potreba sledovat minulé
udalosti. Systémy s omezenou paméti se napiiklad pouzivaji v systémech, kde se sleduje

historie uzivatele nebo v systémech pro odhalovani podvoda.

3.3.2.3 Teorie mysli (Theory of mind)

Jak je jiz v nazvu dano, teorie mysli je typ klasifikace umélé inteligence, kde systém
umélé inteligence je schopen porozumét myslenkam, presvédCenim a zdméram ostatnich.
Tento typ umélé inteligence je zatim konceptem ve vyvoji a vefi v tom, ze systém, ktery je
inteligentni, by mél byt schopen chéapat dusevni stavy druhych stejné jako Clovék a snazi se
porozumét potfebam, presvédCeni, zaméry, emoce a mySlenkové procesy jinych entit, at
jsou lidské nebo umélé. Vyhodou téchto systému inteligence je to, ze umi komunikovat
s jinymi entity ,lidskym* zptisobem, a to diky tomu, Ze se je snazi pochopit. Jsou ale také
obtiznéj$i na vyvoj ve srovnani s jinymi typy umélé inteligence, protoze pochopeni pociti

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

3.3.2.4 Uvédoméni si sebe sama (Self-aware)

Posledni fazi vyvoje umélé inteligence existuje momentalné pouze jako koncept
stejné jako koncept teorie mysli. Je koneCnym cilem vyvoje umélé inteligence a vychazi
z mySlenky, ze systém by mél byt schopen porozumét svym vlastnim vnitinim procesim a
duSevnim staviim, stejné jako ¢lovék s lidskou mysli. Jsou schopny rozhodovat a porozumét
samy sob¢. Postupné v Case zlepsSuji vlastni vykonnost a pfijimaji pak rozhodnuti, ktera jim

vic vyhovuje k jejich cilim a zamérim.
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3.3.3 Podle zpusobu uceni (Supervised / Unsupervised learning)

Umeélou inteligenci muzeme délit i podle zpisobu uceni pomoci dvou technik,
nazyvaji se fizenym a nekontrolovanym ucenim. Tyto uceni jsou tak soucasti podoboru
umélé inteligence s nazvem strojové uceni. Uceni s dohledem je typ strojového uceni, kde
je systému umélé inteligence poskytnuta oznacCend data, z nichz se uci. Cilem uceni pod
dohledem je vycvicit systém k predpovédim pomoci téchto oznaCenych dat s cilem, aby
sytém mohl pfesné piedpovidat vysledky pro neznama a nova data, které dostane. Uceni pod
dohledem se vyuziva pro hodnoceni rizik, klasifikace obrazkd, rozpoznavani feCi a
zpracovani pfirozeného 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 sam najit vzory a
vztahy mezi nimi. Uméla inteligence ma pii uceni bez dohledu vétsi volnost pfi zkoumani
dat a odhalovani vzorcti bez oznacCenych dat, pfi fizeném uceni je uméla inteligence vedena
daty a jasnym cilem, aby mohl provadét presné predpovédi. Model fizeného uceni poskytuje

presnéjsi vysledek s porovnanim s ucenim bez dohledu[14].

3.3.4 Podle ucelu (AI na konkrétni ukol / AI pro obecné uicely)

Toto dé€leni je zaloZzené na rozsahu jejich schopnosti. Uméla inteligence na konkrétni
ukol je specificky navrzena k provadéni uzkého okruhu ukola. Je vySkolena na velkych
souborech dat pro konkrétni tikol a neni schopna vyuzit své vlastni znalosti na nové situace
a ukoly. Mezi tento typ umélé inteligence fadime technologie rozpoznéavani teci, systémy
klasifikace obrazu a strojového prekladu.

Umeéla inteligence pro obecné ucely jsou ty, které nejsou omezeny na jeden konkrétni
ukol a jsou schopny provadét Sirokou skalu tkolli a maji tu schopnost zobecriovat své
znalosti na nové situace. Umélé inteligenci pro obecné ucely nazyvame i univerzalni umeélou
inteligenci, ta je v soucasné dobé¢ stale v rané fazi vyvoje a neni §iroce dostupna. Cilem této
inteligence je vytvoreni 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
modelt k analyzovani vysledk studenta pro dalsi predvidani studijnich vysledku
v budoucnosti. Napomaha pedagogim pfi zjistovani studentl, ktefi jsou nachylnéjsi

k problémum pfi studiu a také aby mohl v¢as zasahnout pedagog a davat jim vice podpory.

3.3.5.2 Inteligentni vyukové systémy

Jak nazev vypovida, tyto systémy jsou inteligentni. Funguji jako nastroj, ktera je
pohanéna umeélou inteligenci a poskytuje jak ulitelim, tak i studentim pfizpisobenou
zpétnou vazbu a rady na zakladé vysledka. Jako podpora pro studenty pii vyuce umi
identifikovat oblasti, v nichz student zaostava a je potreba zlepSeni. Poskytuje taky cilené
cviceni na zakladé toho, co student ovlada a co nezvlada. Ucitelim nabizi potfebné

informace o uceni a vykonu studentu.

3.3.5.3 Chatboti

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

ucit.

3.3.5.4 Virtualni a rozsifena realita

Tato technologie vytvafi, jak je jiz v nazvu popsano, virtudlni realitu, kterd se
vyuziva pro vytvafeni zajimavych, poutavych a interaktivnich vzdélavacich zkuSenosti a
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prostiedi pro studenty. Rozsifenou realitu mizeme vyuzivat k vylepSeni vyuky s tisténou

ucebnici pomoci pridanim multimedialnich prvka na tyto tisténé stranky.

3.3.5.5 Automatizované hodnoceni a znamkovani

Tento nastroj hodnoceni a znamkovani vyrazné usnadiiuje a zefektiviiuje proces
hodnoceni pedagoga. Algoritmy umélé inteligence se vyuzivaji pro ohodnoceni eseju, otazek
s multivybérem a dalSich typa ukolid. Diky tomuto nastroji pedagog usetii Cas pro
opravovani a muze ji vyuzit k jinym ukolim. Student naopak miize ziskat okamzitou

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

3.3.5.6 Adaptivni uceni

Uceni, které je zaloZzené na umélé inteligenci a prizpusobuje se silnyma slabym
strankam a preferencim studentd. Tyto systémy vyuzivaji informace studentd a algoritmy
strojového uceni k piizpuisobeni vyuky v realném case. Cilem téchto systému je poskytnuti
personalizované vzdélavaci cesty jednotlivym studentim, které pak vede ke zlepSeni

studijnich vysledku a zapojeni.

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

jednotlivé moznosti vyuziti s priklady.

3.4 Modely AI

Model umélé inteligence[15] je dulezitym znakem mnoha modernich aplikaci umélé
inteligence. Zahrnuje pouziti riznych technik a algoritmu k vytvoreni modeld, které mohou
analyzovat data, ucit se vzorclim 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 pii trénovani a na zpétné vazbe pii zdokonalovani modelu.
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Existuji tfi typy modeli, se kterymi se Casto setkavame, jsou to AI, ML a DL
modely[16] a kazd4 dalsi po modelu Al je jeho podmnozinou (viz. obrazek ¢. 1). Pro
pochopeni modelt 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 modela umgl¢ inteligence[1]

3.4.1.1 Uméla inteligence (Artificial intelligence)

Umeélou inteligenci Al byla jiz vysvétlena na zacatku této prace, podle obrazku ¢islo
1 ji 1ze nazvat oblasti v ramci informatiky spojené s vystavbou strojii napodobujici lidskou
inteligenci. Cilem umélé inteligence je vytvoreni inteligentnich stroju, které se dokazou ucit
a prizpusobovat novym situacim s moznosti provadéni slozit€jSich ukol s malym zasahem

élovéka.

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 u€i z dat a vyviji v prab&hu Casu. 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 uc¢eni modelu pod dohledem se nazyva
anotace obrazu. Vyuziva velké mnozstvi dat, ktera jsou ruéné oznacené datovymi veédci.
Pomoci této technologie se pocitac uci z obrazkd nebo videi a trénuje sebe tak, aby mohl
odliSovat a rozpoznavat rizné objekty a tvary. Anotace obrazku zacina pfipravou datové
sady obrazku, kde se nejprve zada do softwaru Ci 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 formatu. Mezi bezplatné nastroje pro anotaci obrazki fadime Make Sense.Al,
CVAT atieba i Labellmg[17].

Machine learning neboli uceni je charakterizované podle Davida Poola takto: ,, 7Task
— 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 ptekladu bychom fekli, ze kazdé uceni by méla
obsahovat tfi prvky a to jsou: tkoly, data a mira zlepSeni. Zadna z téchto komponent by
nemela chybét. Celkové je strojové uceni ML velice silnym nastrojem pro vytvareni
predpovédi na zaklade velkého mnozstvi dat a vyuzivanim statistickych metod a pokrocilych

algoritmu muze strojové uceni zjednodusovat denni praci organizacim i individualim.

3.4.1.3 Hluboké uceni (Deep learning)

Komentat Jeff Deana z prednasky ,,Deep learning for Building Intelligent Computer
Systems® roku 2016 zastava nazor, ze deep learning je ve skutecCnosti celé o velkych
komplexnich neuronovych sitich: ,,Kdyz uslySite termin hluboké uceni, vzpomerite 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 prednaskou hlavné zdaraznoval schopnost sité zpracovavat rostouci objem
prace tak, aby mohl tento nartst zvladnout. Jinym slovem Skalovatelnost neuronovych siti.

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

strukturou a funkci lidského mozku. Zahrnuje pouziti umélych neuronovych siti s vice
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vrstvami neurondi & procesnich uzld k analyze a uGeni ze slozit&jsich dat. Cim ,,hlubsi® je
model, tim vice vrstev ma a tato vlastnost umoziiuje modelu naucit se slozit&jsi ukoly
rozdélenim ukolu na mensi kousky. Postupném uceni dat jsou algoritmy hluboké uceni
schopny pozorovat vzory a vztahy, které nemusi byt lidskou mysli ihned zifejmé. Toto uceni
se hodi k analyze velkého mnozstvi dat a 1ze uci se jak pod dohledem, tak i bez dohledu.
Dulezitost technologie deep learningu v raznych oblastech bylo zdiraznéno i
pocitaCovym védcem Andrew Y. Ng, ktery byl jednim z prakopnik( hlubokého uceni:
., Hluboké uceni zméni kazdé odvétvi. Zdravomictvi a doprava se diky deep-learningu zméni.
Chci zit ve spolecnosti pohanéné umélou inteligenci. Kdyz nékdo pujde k lékari, chci, aby
mu Al pomohla poskytovat kvalitnéjsi a levnéjsi lékarské sluzby. Chci, aby kazdé pétileté
dité¢ mélo individudlniho ucitele. “[20]. Prohlasil sviij nazor na hluboké uceni v roce 2017
v rozhovoru s védeckym ¢asopisem Wired, kde promlouval o své vizi o budoucnosti umelé

inteligence jak v oblasti Iékarstvi, tak 1 v oblasti vzdélavani a dalSich oblasti.

34.2 Typy modela

Modely umélé inteligence jsou navrzeny tak, aby pomoci jednoho ¢i vice algoritmt
predpovidaly vysledky nebo Cinily rozhodnuti na zakladé pochopeni vztahti mezi vstupt.
Riizné modely maji k tomuto tkolu razny pfistup. 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 razné
predvidani nakladd a miry. Je zaloZzena na uceni s uCitelem, Pokousi se stanovit linearni
vztah mezi zavislou proménnou (vystupni proménnd Y) a jednou nebo vice nezavislymi
proménnymi (vstupni proménné X). Cilem je nalezeni linearni funkce, ktera by nejlépe
prezentovala linearni vztah. Tato funkce se nazyva regresni piimka a lze ji pouzit
k pfedpovédi hodnoty vystupni proménné na zakladé hodnot vstupnich proménnych.
Linearni regresi lze naptiklad pouzit k urCeni vztahu mezi znamkami studenti a faktory,

které ovliviiuji hodnotu znamek: dochazka, studijni navyky atd. Presnéjsim piikladem muize
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byt, jak dobré vysledky zéka na stfedni Skole souviseji s vyssimi vysledky hodnoceni na

univerzité[21].
3.4.2.2 Logisticka regrese

Na linearni regresi navazuje logisticka regrese, ktera je také modelem strojového
uceni. Od linearni regrese se li§i 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 binarni vystupni proménnou. Tento model se stejné jako linearni
model vyuziva v mnoha oblastech. Konkrétné ve vzdé€lavani lze pouzit naptiklad
k predpoveédi pravdépodobnosti toho, jestli student zanecha studia na zaklade faktoru, jako
jsou dochazky, znamky ¢i na zékladé socioekonomického statusu. VSechny tyto informace
se dale muze vyuzit jako podpora ohroZenych studentd s cilem zlepSeni jejich Sance na

uspesné studium ve skole.

3.4.2.3 Linearni diskrimina¢ni analyza

Model s nazvem LDA je odvétvim modelu logistické regrese, kterd se pouziva pro
klasifika¢ni ulohy, ¢asto s objekty. Model se stejné jako pfedchozi uci pod dohledem. Snazi
se najit zpusob, jak seskupit rizné objekty na zakladé specifickych znakd, jako je velikost,
tvar nebo barva. Timto zpusobem dokaze predpovidat a sam organizovat to, do které
kategorie by mely byt nové objekty fazeny. Ve vzdélavani 1ze LDA vyuzit k predvidani
vysledki student nebo k odhalovani plagiatorstvi pomoci analyzy podobnosti textti a mit

lepsi kontrolu nad Cinnosti zaku.
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3.4.24 Rozhodovaci stromy

Model DT (Decision tree) vyuziva k dosazeni zavéru své vlastni pfedchozi data
z minulych rozhodnuti a pouziva se pro klasifika¢ni a predikcni ukoly. Tento velice oblibeny
model se také uc¢i pod dohledem a mizeme ji pouzit k vytvoreni vizualni reprezentace vSech

vysledkt a odpovidajicich ,,cest” na zakladé sady pravidel, podle které se model rozhoduje.

animal_tree

Has feathers?

/uc \Falsc

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

Obrazek 2 — Rozhodovaci strom|[2]

V rozhodovacim stromu predstavuje kazdy uzel testovani néjakého atributu ci
vlastnosti a kazda vétev reprezentuje vysledek testovani. Tento strom lze vidét na obrazku
Cislo 2 a jsou mozné pouzit ve vzdélavani k predpovédi, zda student absolvuje nebo
neabsolvuje kurz na zakladé dochazky, studijnich navykt a predchozich znamek. Pomoci
rozhodovacich stromd vytvafime sadu rozhodovacich pravidel, ktera lze pouzit

ke klasifikaci studentu.

3.4.2.5 Naivni Bayes

Dalsim z jednodussich modell je naivni Bayesiv model, ktery je uziteCny pro feseni
komplikovangjsich problému. Pouziva se pro klasifikaci test a vychazi z Bayesovy véty,
ktera popisuje pravdépodobnost jedné udalosti podle pfedchozich znalosti podminek, které

s danou udalosti souvisi[22].Bayes je nazvan naivnim, protoze piedpoklada, ze kazda
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vstupni proménna, kazdy prvek ¢i atribut jsou na sobé nezavislé. To znamen4, ze hodnota
jedné proménné ¢i objektu neovliviiuje hodnotu zadného jiného. Je to velmi odvazny
predpoklad, jelikoz nemusi byt v praxi vzdy pravdivy. Ve vzdélavani se naivni Bayes
uplatiiuje pii klasifikaci studentskych eseji do ruznych kategorii na zakladé jazyka a
struktury v eseji nebo pfi predpovidani toho, jestli zak dokonc¢i studium na zakladé raznych

kritérii.

3.4.2.6 Neuronové sité

Predpokladem pro tento vypocetni model je biologicky neuron v lidském téle.
Neurony jsou buriky, které jsou schopné piijimat, zpracovavat a odpovidat na signaly. Jsou

vzajemné propojené z velkého poCtu neuront a signaly se predavaji mezi nimi.

\Y., 15
Y ---------- terminaly axonu

soma

dendrity

Obrazek 3 — Neuron v lidské téle[3]

Neuronovy sit' podle obrazku 3 je tedy propojeni neuront a uméla 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 pozdé&ji se zjistilo, ze je velice omezené. Cilem tohoto modelu bylo
predpovedét binarni vystup. Na obrazku nize vidime Perceptron, ktera se sklada zjedné
vrstvy neurontl, z nichz kazdy pfijima vstupni data a pouzije na né matematickou funkci, aby
vytvoril vystup. Vystupy se pak kombinuji a vytvareji pfedpovéd’ modelu.
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Perceptron

Obrazek 4 - Perceptron([4]

V tomto piipad€ predstavuji 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 O nebo 1 vytvorend aktivacni
funkci, ktera bere soucet vazenych vstupti a aplikuje hranici podle nich.

Dnesni neuronové sité jsou mnohem pokrocilejsi a slozit€jsi. Navrzené jsou tak, aby
se ucily vzory v datech a jejich proces trénovani neuronové sité zahrnuje predkladani
vzorovych vstupt a odpovidajicich vystupti pro model a Gpravou vah spojeni mezi neurony

se pti trénovani minimalizuje chybovost.

3.5 Moznosti vyuziti umélé inteligence ve vzdélavani

Umeéla inteligence se v dnesni dobé 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 uclit a jaky budou mit pfistup ke vzdé€lavani. Jeji
aplikovani ve vzdélavani je pestry a pokryva ¢asti od vyuky, ktera se lze personalizovat az
po automatizaci nezajimavych ukold a cviceni. Uméla inteligence dokaze zménit prostiedi,

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

Na vyznamu vyuziti umél¢ inteligence ve vzdélavani se zaméfil 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 umelé
inteligence pro vylepSeni hodnoty vyuky muze mit pozitivni nasledky pro oblast Skolstvi a
vzdélavani z riznych stran, jak pro studenty, pro rodicCe, tak i pro uitele a pro vedouci skoly.

Studenti potfebuji 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 n¢jakou formu opory,
ktera by zpfijemnila proces uceni. Pro studenty znamena zavedeni technologie umélé
inteligence do vzdélavani zpiijemnénim procesu ueni s vyznamnymi benefity, kde kazdy
takovy benefit ma moznost vést ke zlepSenému procesu vyuky a k efektivnimu uceni pro
lepsi vysledky. Pro umélou inteligenci je Casto pripraveny soubor dat, se kterymi by mohla
nasledné pracovat. Tyto data jsou obvykle data, kterd byla jiz nasbirana v minulosti: znamky,
vysledky riznych statnich a Skolnich zkousek, absence, skolni zaznamy a tfeba i informace
o rozdilt vysledkt zakt v jedné tiid€. Dale mohou byt tyto tdaje kvantitativni ¢i kvalitativni.
Mezi kvantitativni Udaje zafazujeme napiiklad vysledky hodnoceni cviceni a tukold,
souhrnné a jakékoli Ciselné vysledky, které souviseji k vykonim a pokrokiim studenta.
Poznamky z pozorovani prubéhu vyuky ve tfidé, zapisy ze schizek, zpétné vazby od ucitele
nebo vedouci oddéleni a zpravy o prospéchu zaki pak fadime mezi typické formy
kvalitativnich tdaja.

Technologie, které student vyuziva, by méla byt pfistupné pro vSechny zaky bez
ohledu na jejich finan¢ni nebo socialni postaveni. Pro podporu studenti se zdravotnim
postizenim existuji rizné vychytavky v technologii, které usnadriuje a podporuje vzdélavani
téchto studentti. Mezi tyto funkce mizeme tadit napiiklad funkci pfevodu textu na fec[25],
ktera preCte nahlas text latky nebo dokonce i1 text néjakého obrazku. Témeér 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 prevod textu na fec, z obrazka a ruéné
psané dokumenty je jednim z Castych technologii optické rozpoznavani znak (OCR). Tato
technologie prevadi vstupy na strojové kodovany text pro zafizeni a nasledné se tento
strojové koddovany text precte technologii TTS. Dal§imi funkcemi, ktera by umoziovala pro

studenty se zdravotnim handicapem manipulovat technologie jsou napfiklad klavesové
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zkratky nebo hlasové ptikazy a podpory rtiznych vstupnich zafizeni a senzorii navrhnuté
specialné pro zaky s télesnym postizenym.

Pro pedagogy znamend efektivni vyuziti umélé inteligence a dat umoznéni
zajimavych a poutavych vzdélavacich zkuSenosti pro studenty a vytvareni
personalizovanych vyukovych programi. Poskytuje jim vykonné nastroje, které usetii
zna¢né mnozstvi Casu, které by jinak museli vénovat shromazdovani, srovnavanim a studiu
informaci ¢i dat, které se neustale méni. Uméla inteligence analyzuje rizné zdroje dat a
generuje poznatky, které mohou pedagogové vyuzit pii vyuce studenti ¢i sebevzdélavani.
Diky umélé inteligenci mohou pedagogové rychle identifikovat mezery a problémy
v pokroku Zzaka a feSit je, coz vede klepSim vysledkim zaki a spokojenéj§im a
motivovangj§im ¢lenim tiidy. Uméla inteligence také zvlada vytvaret detailni a aktualni
zpravy o zacich, které jsou pristupné rodi¢im, opatrovnikiim a samotnym zakum. Poskytuje
cenné informace o pokroku a uspésich zaka. Pro sebevzdélavani poskytuje uméla inteligence
stejné moznosti uceni, které budou dale potiebovat pro vyuku studenti. Také napomaha pii
profesnim rozvoji na pracovisti a nabizi pedagogiim hodnoceni a udaje pro sebereflexi a
rozvoj. Kromé tspory Casu mize Al mit dopad na udrzeni pedagogt na jejich pozicich.
Pedagogové cCasto travi hodiny znamkovanim a hodnocenim pisemnych praci, testl,
pfipravou plant vyuky a administrativnimi pracemi mimo vyuku. Tyto ukoly jsou Casto
hlavni pric¢inou ubytku ucitell, protoze vede k mentalnimu vyhoteni ucitele. Uvolnénim Casu
od teéchto tkoll muze uméla 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 ucelem 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 zplisobil 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 vysledki 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 dualezitosti vyuziti
prediktivni analytiky. Poznamenava, ze prediktivni analytika mize mit velkou roli pro
zlepSeni kvality vzdélavani. Umoziluje rozhodovani a fesi kritické otazky, jako je fizeni
zapisu a tvorba ucebnich pland. Tento proces zahrnuje né€kolik kroka a pracuje s daty, které
pochazeji z riznych zdroji, naptiklad udaje o studentovi, data ze senzord z univerzit atd.
Proces zacina sbérem a predzpracovanim téchto dat, model se pak trénuje a vyhodnocuje,
vytrénovany model se nasazuje a vyuziva. Prediktivni analytika ucitelim pomaha zlepsit
prostiedi vzdélavani pro studenty a identifikuje trendy, na které jsou instituce schopny
reagovat. Po pfijeti trendu je moznost jeho GspéSnost monitorovat a zlepsSovat.

Mezi techniky, které tento proces vyuziva zafazujeme strojové uceni, ktera jiz byla
zminéna v kapitole Modely Al anebo i data mining. Data mining, ¢esky dolovani dat,
vyuziva védomosti ze statistiky a databazovych systéma. Jeho cilem je z velké mnoZstvi
vzorkt, dat a soubord najit a objevit na prvni pohled neviditelné vztahy mezi nimi a
informace. To vSe za GCelem predurceni a odhadu vysledk. Pomoci Siroké skaly technik
muzeme informace pouzit ke zvySeni vynosd, snizeni nakladd a rizik nebo v pfipadé
vzdélavani ke ziskani informaci a idaji o vykonech studentd.

Data mining se vyuziva v riznych disciplinach a jeho kliCovou Cinnosti je analyza.
Jak ve vzdélavani, tak 1 v dalSich oborech jako jsou naptiklad bankovnictvi, manufaktura ¢i
zemédélstvi. Data se shromazd’uji a reportuji a prechazi k sofistikovany analyze, které
mohou ucitelim vyrazné zjednodusit uCeni, a které piinasi vylepSeni systému.

Samotné dolovani dat ve vzdélavani se zabyva dolovanim dat aplikované na ziskana
data ze vzdélavacich systému. Existuje obor s nazvem Educational data mining (EDM), které
se timto zabyva. Data, se kterymi se pracuje, mohou byt naptiklad Cas pfistupu studenta k
ucebnimu objektu, ¢etnost piistupu 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 fikame také adaptivni vyuce. Je to zptisob vzdélavani, pii které
se poskytuje individualni vzdelavaci zkusSenosti, které resi individualni potieby jednotlivce
a kde jsou pro studenty poskytnuté zdroje a aktivity k tématice, a tyto informace tesi jejich
vzdélavaci potieby a uceni. Poskytnuté vyukové materialy a zptusoby ovéfovani jsou
pfizpisobeny na zakladé vykonu studenta a jeho pokroku, které jsou pribézné sledované.
Zpusoby, kterymi kontrolujeme chovani a vykon studentd, nazyvame adaptivni faktory.
Adaptivni faktor je souhrn informaci o zakovi, ktera obsahuje popis chovani zaka a jeho
vykon pfi studii. Tyto informace mohou byt pouzité pro pfizpusobovani uceni a k vytvareni
planu pro vyuku zaka. Hlavnimi adaptivnimi faktory jsou tfi: vykon neboli to, jak si student
vedl v predchozich otazek alekci. Sleduje se1 chovani studenta, a to, jak dlouho mu to trvalo,
nez splnil jeden ukol. Tretim faktorem je vlastni sdéleni informaci studenta, kde si sam muize
nastavit, které materialy se budou procvicovat, co se bude dit dal.

Jednim ze znam¢éjSich technologii adaptivniho uceni je naptiklad Knewton Alta[28],
kterou pouzivaji rizné vzdélavaci instituce a vydavatelstvi. Je to software, ktera je cenoveé
dostupna a adaptivni pii vyuce. Knewton Alta vyuziva umélou inteligenci a algoritmy
strojového uceni k poskytovani personalizované uceni, kde nabizi podrobné vysvétleni
odpoveédi, rizné interaktivni aktivity, videolekce a hodnoceni. Napravuje nedostatek
dulezitych a nezbytnych dovednosti a pedagogim muZze poskytnout data a idaje o pokroku
studenta. To vSe provadi na zékladé vykond studenti a zaméfuje se vyhradné na

vysokoskolské studenty

3.5.1.3 Inteligentni vyukové systémy (Intelligent tutoring systems)

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

systémy jsou jiné od systému adaptivni uceni tim, Ze se Casto zaméfuji 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 muazeme ftadit napriklad SCHOLAR, ktera je
historicky prvnim sestavenym systémem inteligentni vyuky. Dal§imi 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 nastroj s umélou 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. Miizou byt naprogramovani
tak, aby rozuméli konkrétnim piikazim a néjakym zptsobem na né reagovali anebo jsou
obecngjsi a schopni mluvit o Sirokém Skale témat. Chatboti vyuzivaji umélou inteligenci a
zpracovani prirozeného jazyka (NLP), ktera se vyuziva ve vzdélavani velmi Casto, dokaze
prepsat napriklad text do vice Citelné formy, nahradit odborné vyrazy vice pochopiteln&jsimi
vyrazy (adaptace a simplifikace textu) nebo z velkého objemu textu najit nejdulezitéjsi ¢asti
textu a jeho klicova slova.

Zpracovavani jazyka je pro kazdy jazyk odlisné. V anglickém jazyce je tieba jiny
pozadavek nez v Cestin€. Pro ruzné 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 divodu se obecné povazuje
NLP za disciplinu umélé inteligence, protoze usiluje o napodobeni lidského mysleni
v oblasti zpracovani textu a jazyka[31]. Mezi nej¢ast&ji vyuzivané chatboty a aplikace, které
vyuzivaji NLP muzeme zatadit napfiklad chatbot spole¢nosti Duolingo, ktery poskytuje
jazykové cviCeni pro studenty a vefejnost. Dalsim piikladem muzeme uvést naptiklad
ChatGPT, ktera vznikla pod spole¢nosti 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 vnimany. Ob¢ zahrnuji prostiedi,
které je generované a vizualizované pocitaCem. Virtualni realita je zobrazena obvykle
pomoci displeje HMD na hlavé a ru¢nich pfipadné i dalSich ovladacli. Ve vzdélavani se
vyuziva kvytvareni virtualnich laboratofi a k simulaci pro procvi€ovani a zkoumani
koncepti v kontrolovatelném a bezpecném prostiedi. Oproti tomu je rozsifena realita
zahrnuta prostfednictvim chytrého telefonu nebo tabletem a dochazi k prekryvani digitalniho
obsahu do realného svéta. Ve vzdélavani se pouziva k prekryvani vzdélavacich informaci na
objekty nebo prostredi readlného svéta a poskytuje tedy lepsi a zajimavejsi zazitek pro

studenty.

3.5.1.6 Automatizované systémy hodnoceni a klasifikace (Automated assessment and

grading systems)

Automatizované hodnoceni a znamkovani testid je dalsi technologii s umélou
inteligenci vyuzivané ve vzdélavani, ktera vyuziva algoritmy umelé inteligence a strojového
uceni k automatickému hodnoceni a bodovani praci. Pro studenty je vyhodné jeho
individualni pfistup 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 dokaze nabidnout
materialy a cviCeni pro vyplnéni mezer ve znalostech studenta. Systém umi prubézné
hodnotit vykony studentt a tim nabizi ptehled pro ulitele v tom, v jakém ¢asti jednotlivych

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

Do systému automatizovanych hodnoceni a znamkovani studenti mizeme zaradit i
CAT, cCesky pocitacové adaptivni testy. Tyto adaptivni testy predstavuji vyznamny krok
doptedu ve zpusobu hodnoceni studentti a ukazuji potencial vyuziti umélé inteligence
v snaze dosahnout efektivnéjsiho a lepSitho vzd€lavani. Principy a typy pocitacovych
adaptivnich testi budou vysvétleny v nasledujicim kapitole pro nase lepSi pochopeni

funkcnosti a ucelu a pro naslednou praci v praktickém ¢asti bakalarské prace.
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3.5.2 Poditacové adaptivni testy (CAT)

Pred vznikem téchto testt se vyuzivali hlavné tradicni testy, které mély pevnou délku
a psaly se na papife s tuzkou. S pfichodem pocitact zacali pocitace ovliviiovat kromé mnoho
stranek zivota i testovani. CAT neboli pocitacové adaptivni testovani je proces spravovani a
hodnoceni testt, pti kterém jsou vyuzité prvky umélé inteligence ke pfizptsobeni turovné
obtiznosti testovych polozek. Tyto testové polozky jsou prizpusobené na zakladé

ptedchozich odpovédi studenta pfi testovani.

X -
2
o 5
s v v o
a; v § e
Start X x Finish §
=
v <

X

Obrazek 5 — Princip pocitacové adaptivniho testu[5]

Pocitacova adaptivni testovani na obrazku 5 zacina velkou bankou testovych
polozek, ze kterych jsou vybrany pomoci algoritmu otazky. Pifi CAT testovani pocitac zada
polozku neboli otazku, na kterou student na pocitaci odpovi. Tento odpoveéd se vyhodnoti
algoritmem pocitacem, ktery poté provede odhadnuti urovné studenta, ktery testem prochazi.
Pokud se studentovi dafi a odpovida UspéSné na otazky, které pocita¢ zadava, uroven
obtiznosti otazek se zvysi. Pokud vSak nastane problém a student se setka s obtiznou otazkou
na kterou odpovi chybné, tak se urovern obtiznosti otazek snizi. Pocita¢ vybird otazky

k zodpovézeni tak dlouho, dokud se neurci pfesny 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 meély sledovat tento format s moznosti pridavani
dalsich detaila do systému. Jsou tii pfistupy k startu adaptivniho testovani, tj., jakou otazku
dostane jako prvni pii testovani. Bud’ muze pocitacovy algoritmus vybrat nahodnou otazku
k zodpovézeni a podle odpovédi studenta na prvni otazku dale postupovat, nebo muze
student obdrzet prvni otazku na zakladé subjektivniho vyhodnoceni pomoci vysledki
z predchozich testi a informaci od ucitelti. NejklasictejSim startovacim pravidlem je ale start
od stejné otazky pro vSechny studenty.

Dal§im krokem adaptivniho testovani je vybér polozek pro test. Testové polozky by
meély byt kvalitni s jasné danou urovni obtiznosti. Bodovani CAT je obvykle vyjadieno bud’
jako procentualni nebo bodové skore. Misto pifimého vysledku "prosel" nebo "neproSel" se
pouziva kvantitativni méteni vykonu. To znamen4, ze vysledek testu je vyjadren jako Cislo,
které ukazuje uroven vykonu studenti v dané oblasti. Tento pfistup umoziiuje méfit a
porovnavat vykonnost respondentd s vétSi presnosti a objektivitou. Posledni ¢asti
adaptivniho testu, které je potfeba konfigurovat je ukonceni CAT. Pravidlo pro zastaveni
CAT zavisi na tcelu testu, kterym muze byt bud’ odhad bodu, nebo klasifikace. V piipadé
bodového odhadu je cilem ziskat presné skore pro kazdého studenta. V pripadé klasifikace
vsak neni cilem ziskat pfesné skore, ale spiSe zaradit studenty do kategorii ,,vyhovél“ nebo
,hevyhovél". Proto by mélo byt pravidlo zastaveni pro CAT navrzeno na zakladé

konkrétniho ucelu testu.

Adaptivni testy jsou na rozdil od testi s pevnou délkou Casto krat§i a presnéjsi.
Studentiim se pouze zobrazuji otazky, které jsou na jejich rovni. Vyhodou této vlastnosti je
to, ze nejsou demotivovani ke splnéni testu a nedostavaji pfili§ 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 pridavani nebo odebirani polozek do banky testovych

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

3.5.2.1 LOFT

Nejcasteji pouzivanym typem pocitacového adaptivniho testovani CAT ve
vzdélavani je LOFT neboli Linear on the Fly zptisob testovani[32]. Jedna se o jednoduchou
a ucinnou metodu testovani, ktera vybira pevny pocet polozek z jedné velké banky polozek
na zakladé vykonu studenta v pfedchozich polozkéach testovani. Polozky v bance jsou
pfedem kalibrovany a pro kazdého tcastnika testovani je dan pevny pocet polozek. LOFT
vyuziva zpusob linearniho testovani, pii které student se nemize vracet zpét k predchozi
polozce a ménit odpovédi a zaroven vyhody adaptivniho testu, kde kazdy student je zkousSen
jedineCnym testem. Tato metoda se bézné pouziva v situacich, kdy se jedna o testovani
s vysokou mirou rizika, jako jsou pfijimaci zkousky na vysokeé skoly, certifikacni zkousky a

dalsi standardizované testy.

3.5.2.2 MCAT

Multidimensional computerized adaptive testing[33], zkratka MCAT se pouziva
k hodnoceni riznych schopnosti nebo vlastnosti, které souviseji s testovanou oblasti. Prvky
testu jsou prizpusobené zakovi a délka testu i vybér polozek je pfizptisoben béhem spravy a
vytvareni 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 kazda otazka je vybrana na zakladé
odhadované urovné schopnosti studenta v jednotlivych testovanych strankach. Cilem tohoto
testovani je klasifikovat zkouSeného do riznych urovni (napft.
zakladni/profesionalni/pokrocila uroven) a zjistit podrobnéjsi a presnéjsi informace o
schopnostech studenta v komplexnich oblastech, kde muze byt dalezité vice dimenzi

vykond.
3.5.2.3 BCAT

Dalsi metodou adaptivniho testovani je Bayesovské pocitacové adaptivni testovani
vyuzivajici bayesovské metody k vyvozeni zavéri o schopnosti zaka na zakladé jeho
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odpovédi na testové polozky. BCAT se zastava myslenky, ze Uroven schopnosti zaka je
nejista a lze ji modelovat pomoci pravdépodobnostnich rozdéleni. Pred zahajenim testu je
nejdiive definovano rozdéleni pravdépodobnosti na zakladé predchozich informaci (jako
jsou vysledky ptredchozich testti nebo obecné informace), ta predstavuje trovern 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 urovné schopnosti studenta.
BCAT, stejné jako ostatni adaptivni testy, vybira testové polozky na zakladé
schopnosti studenta tak, aby byly ani piili$ obtizné ani pfili§ snadné. Tim se zvySuje piesnost

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

3.5.3 Moznosti vyuZiti umélé inteligence ve vzdélavani v CR

Na zékladnich a stfednich §kolach mohou Zzaci vyuzivat PhotoMath pfi vyuce
matematiky, ktera je bezplatna. Aplikace s vyuzitim fotoaparatu chytrého telefonu naskenuje
a rozpozna matematické rovnice jak vytisténé na papire, tak i ru¢n¢ Citeln€ napsané. Rovnici
chépe jako problém a jakmile je rozpoznan, zobrazi se detailni postupy krok za krokem, jak
rovnici fesit. Podporuje Sirokou Skalu matematickych uloh, vcetné aritmetiky, algebry,
trigonometrie a dalSich. Je uzivatelsky privetiva a pfistupna vSem, kdo vlastni chytry telefon.

Seek by iNaturalist aplikace se hodi pro vyuku ptirodnich véd, rozpoznava zivocichy
a rostliny podle obrazka a fotografii. Vyuziva technologii rozpoznani obrazu a pomoci
algoritmu strojové uceni urci druh a nazev rostliny nebo zivocicha. V hodinach jazyku je
nejCasteji 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 cilt studenta existuje aplikace
s nazvem Coursera, ktera vyuziva umélou inteligenci. Tato platforma je ale zamé&fena na
vysokoS§kolaky nez na studenty niz§ich vzdelani.

Z cila vyuziti je i ziskavani védomosti potfebnych pro Zivot a praci ve svété, kterou
uméla inteligence vytvaii. Pro ucitele se vytvoril CodeWeek, kde maji moznost ziskat velké

mnozstvi zdroju z oblasti informatického myS§leni a feSeni problému.
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Uceni se zefektivni vyuzitim technologie a novych nastroji, pomoci kterych se uci
také studenti i uCitelé. Po svété se vyuzivaji razné softwarové nastroje, v USA se prvni
vytvorené formy umélé inteligence opiraly o systémy zalozené na pravidlech, ale postupné
se vyvojari zaméfili na napodobovani lidského chovani pomoci technologii.

Pro univerzity jsou vytvorené univerzitni informacni systémy, které obsahuji ankety
pro hodnoceni predmétt a uciteld, instituce na zakladé té€chto anket vyuku optimalizuje. Na
ZapadocCeské univerzit€ v Plzni vyuzivaji svij vlastni software Pathevo, ktery je schopen
urcit urovné lekci univerzit a porovnat je mezi sebou, u jazykovych kurzi je schopen urcit
jazyk vyuky a jeji obtiznost. Cleny skupiny vyvojaiti 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 wusnadriuje planovdni vzdélavani a profesni kariéry. Zpracovali jsme studii
proveditelnosti, vyladili naSe algoritmy pro komercni aplikaci a dodali nase know-how v
podobé smluvniho vyzkumu a ndsledné licencni smlouvy. “[34]. Software je tfeba schopny
rozpoznat podobné jazykové kurzy podle obtiznosti a byl také implementovan algoritmus

pro porozuméni obsahu dokumentti psanych pfirozenym jazykem.

3.6 Negativa a nevyhody umélé inteligence ve vzdélavani

Ackoli ma uméla inteligence potencial pretvofit vzdélavani v mnoha pozitivnich
smérech a je z hlediska Clovéka lepsi v neékterych procesich, je potifeba se i zamyslet o
nékterych potencialnich nevyhod. Dnes se bud” Al vyuziva nadmérmné, nebo nedostatecné.
Zalezi predevSim na financnich a védomostnich schopnostech kazdého statu. Nedostatek
vyuziti podle ¢lanku z evropského parlamentu vychazi z nedivéry v umélou inteligenci a jeji
technologii, nebo diky malé investice a nevyhovujici infrastruktury[35].

Zavadéni technologii umél¢ inteligence ve vzdélavani muze byt finan¢né€ nakladné a
namahavé pro Skoly a univerzity s omezenym rozpoctem. Je potieba investovat do riznych
hardwaru a softwaru a do zameéstnancu, které by tyto technologie udrzovali a pouzivali.
Kromé prvotniho investice musime myslet i asem na zvySeni prabéznych nakladd, jako
jsou aktualizace a udrzba. Dale zde existuje riziko, Ze by mohla nahradit né€které pracovni

pozice ve vzdélavani. Napiiklad automatizované systémy muze nahradit povinnost

37



znamkovani pedagogi. Kromé potencialniho problému nahrazovani muze i néktefi
pedagogové mit i pocit ménécennosti, pokud se ukoly pfedavaji umélé inteligenci namisto
jim.

Systémy umélé inteligence jsou sice velmi efektivni a presné, ale nikdy nemizou
dosadhnout emocionalniho trovné lidského pedagoga. Nemusi byt schopny poskytnout
stejnou uroven pozornosti a podpory jako lidé. To muaze byt pro nékteré studenty té€zké
pracovat se systémem, ktera je pohanéna umélou inteligenci, protoze jsou zvyklejsi na lidské
emocionalni podporu pedagoga. S rostouci vyuzivani a vyvojem umélé inteligence se mohou
studenti a pedagogové stat zavislymi na technologiich, coz muze byt dal§im 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 cCasti jiz byla zdiraznéna efektivita a UcCinnost Al vyuZivané ve
vzdélavani vCetn€ vyuziti pocitaCovych adaptivnich testd CAT s prvky umélé inteligence.
Tuto skutecnost bych rada podtrhla i v praktické ¢asti mé bakalarské prace, kde porovnavam
razné typy pocitacovych adaptivnich testi (CAT) s klasickym béznym testovanim, piicemz

se zaroven vytvori testovy scénar pro védomostni testovani ve vzdélavani.

Pro lepsi definovani vysledki, které se snazime ziskat v praktické casti bakalarské
prace, je potreba si ujasnit, co bude provadéno. Tato vyzkumna cast bakalarské prace se
vyhradné¢ bude zabyvat tématem vyuziti pocitaCového adaptivniho testu, jeho
vyhodnocovani vCetn€ porovnavani s béznym zpusobem testovani. Bude vytvoren scénar
testovani, ktery bude obsahovat vice ¢asti podrobné popsanych, vcetné vytvareni databaze
polozek k testovani, ukazek kodu testu a porovnani testi mezi sebou a nasledné simulace
testovani na studentech. Testy budou hodnoceny na zédkladé toho, jak funguji, jejich rychlosti

a efektivity pfi testovani studentd. Vystupy budou popsany v kapitole ,, Vysledky*.

4.1 Navrh testovaciho scénare

Testovy scénar je simulaci zadavani testu studentim a je dulezitym nastrojem pro
vyhodnoceni Ucinnosti a pouzitelnosti testu a naslednych uprav a vylepSeni testu. V této
praci byly vytvoreny testové scénaie pro 2 typy testd: klasické a adaptivni, ktery byl vybran
z téch nejpouzivangjsich testil, zmifiované v teoretické Casti bakalafské prace, a to je MCAT.
Je zde potieba si uvédomit, co CAT a klasicky zptisob testovani jsou. CAT byl jiz vysvétlen
v teoretické Casti této prace a na rozdil od toho klasické testovani nezahrnuje prvky umélé
inteligence a nepfizpisobuje se odpovédim zaka. Kazdy student zde dostava stejnou sadu
otazek, na které musi odpoveédét. Tyto otazky jsou v poradi, které se nemeni.

V nasledujici Casti je sestaven testovaci plan na zékladé ziskanych informaci a
literarni resSerSe z teoretické Casti 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 testt, ktera je planovacim dokumentem obsahujici
list dilezitych komponentl pro dal$i ujasnéni a definovani obsahu ¢i struktury testu
v testovém scénafi. Planovani testu poskytuje smér tvircim testl, jak zajistit soulad testu

se zamySlenymi cili a obvykle obsahuje nasledujici komponenty:

4.1.1.1 Ugel testu

Utelem testu je zhodnoceni a posuzovani znalosti, dovednosti a schopnosti
jednotlivych studentt. Test, ktery student absolvuje, udava trover znalosti studenta v oblasti

védomosti vyvoje webovych stranek.

4.1.1.2 Obsah testu

Obsahove test zahrnuje védomosti z oblasti web developmentu rozdélené do raznych
urovni obtiznosti a do riznych oblasti podle charakteristiky latky, jestli jsou zamétené spis
na logické nebo kreativni mySleni studenta. V této praci jsem pouzila pro rozdeéleni

védomosti tii urovné obtiznosti, které jsou obsahové snadné, stfedné obtizné 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 pozd&ji. Nicméné¢, pokud student
odevzda test diiv nez maximalni uplynuty Cas, muze odevzdani ucinit kdykoliv béhem této

doby.

4.1.1.4 Pocet polozek

Pti tvorbe testovaciho scénafe je vytvorena i databaze, ktera 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 ucely hodnoceni. Zde je pouzit format
otazky s nékolika odpovéd'mi, kterd zahrnuje Ctyfi odpovédi k vybéru na jednu otazku,

v anglictiné multiple choice questions (MCQ).
4.1.1.6 Cilové osoby

Testy ztestovaciho scénafe jsou urCeny predevSim studentim, ktefi se zabyvaji
vyvojem webovych stranek a chtéji se stat budoucimi web developery. Testy jsou vyhradné

zaméfeny na studenty vysokych Skol se zgymem o vyvoj webové stranky.

4.2 Tvorba testovych polozek

V této Casti testovaciho scénafe byl vytvoren soubor testovy polozek, tj. otdzek 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 Cas a
zlepsila se kvalita odpovédi. Pro chatbota byl zadan soubor otazek, ktery byl vytvofen po
zkoumani raznych zdroji na internetu a v ucebnicich. Pro kazdou otazku bylo vytvoreno 4
odpovedi jako v MCQ formatu testovani, pificemz vzdy byla pouze jedna spravna odpoveéd.
Pro kontrolu, jestli jsou odpoveédi 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 raznych tUrovni obtiznosti a byly
implementovany nasledné do programu. Data byla takto rozdélena kvuli funkcnosti
pocitacovych adaptivnich testi. CAT vyuziva algoritmus pro vybér testovych polozek na

zaklad€ trovné obtiznosti, kterou student urci svou uspésnosti v predchozich otazkach.

4.2.1.1 Jednoduché 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 prechody v CSS, vyznam z-indexu a zaklady JavaScriptu.
Otazky se také tykaji vyznamu testovani webovych stranek v riznych prohlizeCich a

pouzivani externich styla v CSS. Piiklady nékterych otazek lze vidét nize:

Co je to HTML?

Coje 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 Mirnég obtizné otazky

Soubor mirn€ obtiznych otazek se tyka riznych témat souvisejicich s HTML, CSS,
JavaScriptu a technik optimalizace webu. Néktera z probiranych témat zahrnuji prvky, které
podporuji medialni obsah v HTMLS, déale nové funkce zavedené v CSS3 a pouzivani
pseudotiid v CSS3. Soubor obsahuje 30 otazek a jsou mirn¢ obtizné&j§i nez otazky

v predchozi kapitole. Priklady nékterych 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,
vCetné otazek tykajici se zakladi jazyka JavaScript, jako je pfevod typu a rozsah
proménnych. Pokrocilejsi témata, jakou jsou AJAX, CORS a preprocesory CSS zde takeé
nechybi. Otazky se tykaji také novéjSich technologii a technik, jako jsou vstupni typy

42



HTMLS, Webpack atd. Je =zde diskutovan 1 dualezitost upfednostiovani SEO,
udrzovatelnosti, vykonu a zabezpeceni webovych aplikaci. Zde je vypsan par obtiznych

testovych polozek ze tficeti:

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 urcené pro studenty a se kterymi se bude nadale pracovat. JSON neboli
JavaScript Object Notation je odleh¢eny forméat pro odesilani a nacitani dat. Soubor JSON
1ze pouzit pro ukladani strukturovanych dat a poskytuje jednoduchy zpisob tvorby datoveé
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 kvizi. GIFT je zkratka z anglického slova General Import Format

Technology a v tomto formatu je kazda otazka zapsana jako jeden radek textu. V tomto
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formatu jsou jednotlivé Casti otazky odde€leny specifickymi symboly, stejné jako ve formatu

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

Obrazek 6 - Uryvek souboru thesisData.json

thesisData.json X # style.css Appjs

src > thesisDatajson » [ Jeasy > {} 0 e
T
2 "easy": [
3 {
4 "question”: "Co je to HTML?",
5 "correctAnswer": "Znackovaci jazyk pro tvorbu webovych Strénekl",
6 "a": "Databazovy jazyk pro tvorbu relaénich databazi",
7 "b": "Znackovaci jazyk pro tverbu webovych stranek”,
8 "¢y "Graficky jazyk pro tvorbu vektorovych obrazkid”,
9 "d": "Programcvaci jazyk pro tvorbu desktopovych aplikaci”,
10 "type": "html"
1 T
12 {
13 "question": "Co je to W3C doporuceni?”,
14 "correctAnswer”: "Oficidlni specifikace webovych technologii vyvijenych w3c",
15 "a": "Doporufené praxe pro tvorbu internetovych obchodid”,
16 "b": "0ficidlni specifikace webovych technologii vyvijenych W3c",
17 "¢ "smérnice pro tvorbu reklamnich bannerd”,
18 "d": "Standardy pro tvorbu animovanych filmd™,
19 "type": "general”
20 b,
21 {
22 "question™: "Co je to XxmL?",
23 "correctAnswer”: "RozSiritelny znackovaci jazyk pre strukturovani dat”,
24 "a": "Programovaci jazyk pro tvorbu mebilnich aplikaci”,
25 "b": "Jazyk pro tvorbu animovanych grafik",
26 "c"i "RozSiritelny znackovaci jazyk pro strukturovani dat”,
27 "d": "zZplsob komprese soubord pro rychlej$i pfenos dat”,
28 "type": "html"
29 }

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
pfitazené Ctyfi mozné odpoveédi k vybéru a také specifikace typu otazky, tedy oblasti
védomosti, kterou otazka pokryva. Otazky byly rozdélené podle tirovné obtiznosti na lehké,
sttedné obtizné a t€¢zké otazky. Struktura souboru se sklada z jednoho objektu JSON, ktera
obsahuje tii dvojice kli¢l a jeji hodnoty (key-value) a kazdy kli¢ zde prestavuje obtiznost
testu. Hodnotu klice tvoti pole obsahujici objekty, kde kazdy objekt vlastni sedm dvojic key-
value: otazka, spravna odpovéd’, ¢tyfi moznosti odpovédi a typ otazky, ktera urcuje oblasti

védomosti, ke které otazka patii.
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4.3 Navrh a implementace testovaciho prostredi

V dal§im kroku scénafe je potieba vytvofit test, ktery bude pouzit pro hodnoceni
studentt. Testy se budou vytvaret dva: pocitacovy adaptivni test typu MCAT a klasicky
linearni test s otazkami v poradi, které se nemeéni. Soucasti testu je 1 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 nastroju, které usnadiuji vyvoj. Kromé toho je JavaScript
pomérné nenaro¢ny a podporovan vSemi modernimi webovymi prohlize€i, coz zajistuje, ze
webové stranky a aplikace vytvorené v tomto jazyce mohou byt pouzivany na vSech
zafizenich bez ohledu na platformu.

Webova stranka obsahujici samotné testy CAT a klasicky test usnadfiuje pfistup testu
studentim, 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 znackovacim jazykem
vyuzivanim pro vytvafeni a strukturovani obsahu na webové strance, zatimco CSS se
pouziva ke stylovani a rozvrzeni obsahu a dodava webové strance atraktivni vzhled. React]S
je knihovna JavaScriptu, ktera se také spolu s HTML a CSS pouziva pii vyvoji webovych
stranek. Je vyhodné v tom, ze umoziiuje efektivni a rychlou aktualizaci stranky bet nutnosti
obnovovani celé stranky. Jednou z nejsilnéjSich stranek Reacts je moznost pouzit HTML a

okamzité na néj 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 vytvorila Sablona Reactu s béznym linearnim
testem a MCAT. Zde se vyuziva jeden z popularnich zplisoba spusténi webové stranky
s Reactem, kterou mizeme vidét na obrazku Cislo 7. Softwarovy systém Node.js se spravcem
balicki NPM (Node Package Manager) je pfedem nainstalovan a pomoci pfikazu , npx
create-react-app test_bprace, kde test bprace je jméno noveé vytvorené¢ho sourbou, se tento

soubor vytvori. Prikaz npx znamena Noda package eXecute, ktery poskytuje moznost

45



pouzivat software bez nutnosti instalace z registru NPM. Jelikoz jsou v nové vytvorené
Sabloné prvky, které se nebudou vyuzivat, odeberou se, mezi tyto prvky patii naptiklad jiz
existujici soubor css a nastroj pro testovani, které React poskytuje. Dalsim krokem vytvareni

testt je kddovani samotnych testa.

Obrazek 8 - Import potfebného 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,
ktera byly dfive vytvofena, do hlavniho souboru s ndzvem App.js, abychom k nim méli
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

function App() {
return (
<main>
<ConvTest />
</main>
)5

1
J

Vlastni zpracovani (2023)

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

vytvofeni potfebnych proménnych pouzivame Hook useState, ktery uchovava vysledky
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naSeho testovani, filtrované testovaci otazky a dava nam moznost ziskat nové otazky zménou

urcitych hodnot.

Obrazek 10 - Vytvoreni a naplnéni pole potifebnych otazek
[]

let questionArray

for (let x = 85 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 vytvaiime 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 pfi
kazdé iteraci se ulozi jedna otazka z kazdé urovné obtiznosti metodou push() do pole

questionArray.

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

<h2>{questiconArray|indexArray].question}</h2>
Vlastni zpracovani (2023)

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

C @ localhost 2 % » O :
s W Courses [l Job [ Wishlist [l Used resourcesBP us Univerzitniinforma.. n Moodle CZU

Co je to HTMLY Elements  Console

Vlastni zpracovani (2023)
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Nyni mame potiebna data naplnéna v 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) miZzeme zkontrolovat, zda jsou data

takova, jaka jsme ocCekavali. Tyto kroky 1ze vidét na obrazku 11 a 12.

Obrazek 13 - Vytvoreni tlacitek pro zvySeni a snizeni indexu potfebného objektu z pole
{
indexAarray > @ && (
<button
classhame="switchButton"
onClick={() => setIndexArray(indexArray - 1)}
>
GO BACK
</button>»
)3

1
J

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

Vlastni zpracovani (2023)

Jelikoz jsou data takova, jaka jsme oCekavali, mtizeme prejit k vytvoreni funkce pro
prochédzeni otazek v naSem poli questionArray (viz. obrazek 13). To se provede tak, ze
vytvoiime 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 nemtizeme dosahnout -1 pro pole, vyhodi se
chyba, kdyz je index Array mensi nez nula, pro to jsme implementovaly piikaz if indexArray

> 0, aby se skrylo tlasito GO BACK, kdyz je ti¢astnik u pocatecni otazky.

Obrazek 14 - Moznosti odpoveédi v podobé tlacitka

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

{questionArray[indexArray].b}
</button>
WA
Vlastni zpracovani (2023)
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Dal§im krokem bylo predstaveni moznych variant odpovédi na otazku vytvorenim
dalSich ctyft tlacitek obsahujicich nase odpovédi, které byly uskuteCnény na obrazku 14. Tyto
mozné odpovédi nam stejné jako nase otazky poskytuji nase data z questionArray. Ugastnik
by mél mit moznost kliknutim na spravnou odpovéd’ ziskat bod, zatimco kliknutim na
$patnou odpoveéd’ se nic nestane a také by kliknutim na néjakou moznou odpovéd mohl prejit
ihned na dalsi otazku. Toho dosahneme vytvorenim nové funkce answerCheck a vytvotenim
nové konstanty s useState s nazvem correctAnswer pro zaznamenani spravnych odpoveédi.

(viz. obrazek 15)

Obrazek 15 - Deklarace konstanty correctAnswer

const [correctAnswer, setCorrectAnswer] = useState([]);
Vlastni zpracovani (2023)

Obrazek 16 - Funkce answerCheck pro kontrolu spravnosti odpovédi

function answercCheck(answer) {
setIndexArray(indexArray + 1);
if (

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

[a—

questionArray[indexArray].correctAnswer !== answer &&
correctAnswer.includes(indexArray)
) 4
let dummyArray = correctAnswer;
const valueIndex = dummyArray.indexOf(indexArray);

dummyArray.splice(valueIndex, 1);

setCorrectAnswer (dummyArray);

[a—

1
J

Vlastni zpracovani (2023)

Konstanta correctAnswer sleduje, na které otazky student spravné odpovedél.

Odpoveéd’, kterou student vybral, mizeme porovnat se spravnou odpovédi tak, ze
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pristupujeme k udalosti, ktera se spusti, kdyz student klikne na tlaitko s moznosti odpovédi,
a odpoved’ uvnitf tlacitka pfedame jako hodnotu pro nasi funkci answerCheck s parametrem
nazvanym answer. (viz. obrazek vyce)

Protoze charakteristikou bézného zpuisobu testovani je moznost vracet se v prubéhu
zkousky zpét, je tieba funkci answerCheck upravit a je tfeba ji synchronizovat s nasim polem
correctAnswer, aby se zabranilo napfiklad nevhodnému chovani, jako je nekonecny pocet
bodl pii vicenasobném klikani na spravnou otazku. Toho dosahneme ptfikazem if, ktery
zkontroluje odpovéd’, kterou nam student poskytl, se spravnou odpovédi z pole
questionArray. A pokud je odpoveéd spravna, ziska ucastnik bod, zatimco za Spatnou
odpoved’ neziska zadny bod. Pokud se student pozdéji rozhodne zménit spravnou odpoveéd’
na Spatnou, odebere se mu bod z konstanty correctAnswer, kde se body za spravou odpovéd’
uchovavaji.

Obrazek 18 - Inplementace Casovace

import Countdown from "react-countdown”;

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

return (
<main classiame="mainAppClass”>
{interact && (
<Countdown
onComplete={() => setTimeOver(true)}
date={Date.now() + 1200000}
classMame="timer"
/>
)}
</main>
)5
¥
Vlastni zpracovani (2023)

Obrazek 17 — Kod zobrazeni vysledka

{timeDver && (
<div classMame="finishScreen">
<h2> {Math.round((correctAnswer.length * 188) / 24)} %</h2>
<h2> {correctAnswer.length} / 24 spravnych odpovédil!</h2>
</div>
)}
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Vlastni zpracovani (2023)

Jednou z dulezitych prvka je mit pro studenty zobrazeny Cas 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 kodu) s nazvem react-
countdown a jeho pouzitim uvnitf funkce aplikace toto vyfeSime. Tento bali¢ek nam
poskytuje prvek JSX, ktery jsme importovali a pouzili ke zméné nového deklarovaného
stavu timeOver, kdyz ¢asovac skon¢i (onComplete={() => setTimeOver(true)}). Konstantu
timeOver pifedame jako vlastnost doli nasemu funkci konvenéniho testu a podminéné
vykreslime vysledky na webové strance. Protoze miizeme znovu pouzit JSX vysledku pro
studenty, ktefi dokonéi text dfive, predame také funkci aktualizace pro timeOver
(setTimeOver) dold do naseho konvencniho testu a v nasi funkci answerCheck
zkontrolujeme, zda Gcastnik dosahl 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§ konvencni test do
<div> s udalosti onClick, ktera vola funkci konstanty interactive (setlnteractive). Tim se

spusti nase odpocitavani.
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Obrazek 19 — Pocatec¢ni nastaveni, které je velmi podobné jako u ConvTest()
function MCAT(timeOver, setTimeOver) {
const [ s ] = usestate(8);

1
J

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

<button
onClick={(event) => answerCheck(event.target.innerHTML)}

className="optionButton™
>

{currentData[indexArray].a}
</button>

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

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

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

)}

<>
)3
Vlastni zpracovani (2023)

Cela struktura HTML u pocitacového adaptivniho testu 1ze vidét na obrazku 19 a je
velmi podobné béznému testovani, jediny rozdil je v tom, ze je potfeba upravit kod a
odstranit tlacitka GO BACK a NEXT QUESTION, protoze mame moznost prochazet otazky

kliknutim na moznost odpovédi.
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Obrazek 20 — Nastaveni pocatecnich hodnot a jejich zména v zavislosti na vstupu studentd
a urover obtiznosti

function MCAT(timeOver, setTimeOver) {
const [indexArray, setIndexArray] = useState(o0);
const [difficulty, setDifficulty] = useState(1@);
const [score, setScore] = useState(ed);
const [currentData, setCurrentData] = usesState(data.medium);

function answerCheck(answer) {
it (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 >= 1@ && difficulty <= 28) {
setScore(score + 2);

} else {
setScore(score + 3);

}

} else {

setDifficulty(difficulty - 1);

}
¥

Vlastni zpracovani (2023)

Hlavni rozdil mezi béznym testem a CAT, vtomto ptipadé MCAT, je vidét ve
zpusobu zpracovani dat na obrazku 20. Naptiklad nase funkce answerCheck nyni zvySuje a
snizuje pouze hodnoty, které jsme inicializovali na zacatku funkce MCAT. V zavislosti na
urcitych hodnotach se obtiznost testu zmeéni na t€z8i nebo leh¢i a skore se zvySuje razné

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

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

for (let x = 0; x < 24; x++) {
easyLevelQuestions.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 prechazet. Pro rizné

urovné obtiznosti byly vytvofené 3 prazdné pole pro zaznamenani dat.

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

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

} else if (difficulty »>= 10 && difficulty <= 20) {
setCurrentData(mediumLevelQuestions);

+ else {
setCurrentData(hardLevelQuestions);

}
}, [difficulty]);

Vlastni zpracovani (2023)

Posledni ¢asti v MCAT, ktera je jind nez kdd bézného testu jeji moznost zmeény
obtiznosti. Pro to importujeme novy Hook z knihovny react, ktery ndm umoziiuje reagovat
na zmeény a poslouchd, zda se obtiznost zvysSuje nebo snizuje. Jakmile se obtiznost zméni,
kaod, ktery je poskytnut uvnitt Hooku, bude aktualizovat nase aktualné pouzivana data podle

aktualni hodnoty obtiznosti neboli irovné (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 vytvorena stranka na bazi
jednoduchého designu, kdy po otevieni webové stranky student uvidi hned prvni otazku s
moznostmi odpoveédi. Tento design je vidét na obrazku 23. Student se orientuje v testu
pomoci tlac¢itek BACK a NEXT, pticemz pocitaCovy adaptivni test tlaCitka nema a nelze se
v ni vracet k predchozim otazkam.

Pro kontrolu Casu je zde 1 implementovan Casovac, kterd ma dobu trvani 20 minut.
Student zah4ji testovani interakci se strankou a ma moznost plnit test, dokud Casovac
nevyprsi. Student ma také moznost po ukonceni jednoho testu pomoci tlacitka vyymeénit test
na druhy. Aby testovaci prostfedi 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 nazort a zpé€tné vazby od studentt, ktefi absolvovali
testovani s vyuzitim technologie adaptivniho testovani (CAT) a klasického linearniho
testovani. Otazky byly vytvoreny s inspiraci pomoci Chat GPT, cozje velky jazykovy model
s umélou inteligenci.

Cilem téchto otazek je ziskani uceleného obrazu o tom, jak studenti prozili testovani,
jaky méli pfistup k testu a jak se citi po jeho absolvovani. Otazky maji podpofit studenty
k hlubokému zamysleni nad jejich vykonem a muzou jim pomoci pii pfipravé na
absolvovani budoucich podobnych testi. Jejich nazory miazou byt i dilezité pro budouci

konfiguraci a vylepSovani testovani.

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

- Jak jste se beéhem téchto testd citil? Byli jste nervozni, sebevédomi nebo néco
jiného? Prosim stru¢né popsat.

- Co povazujete za nejnarocn¢jsi aspekt testu?

- 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 scénare? Hodnot'te body 0 — 5, kde O znamena negativni pocity a 5

znamena pozitivni pocity.

4.5 Testovani

Po dokonceni vyvoje uzivatelského rozhrani pro testovani studenti bylo mozné
pfistoupit k realizaci samotného testovani. Jeho hlavnim tcelem bylo provéteni 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 studentd byly zajistény pocitace s webovym prohlizeCem a pfistupem k testovacimu

rozhrani v klidném prostredi.
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Kazdy student absolvoval dva testy s otazkami rizné obtiznosti, pficemz na kazdy
test mel 30 minut. Prvné absolvuji bézny linearni test a poté CAT test. K méfeni ¢asu byl
pouzit Casomér implementovany piimo ve webové strance. Pred zahajenim testovani byli
studenti seznameni s pravidly a formou testovani, v€etné casu a poctu otazek pro kazdy test,
ktery byl nastaven na 24. Pro Gspésné splnéni testu je potfeba minimalné 14 bodia. Po
dokonceni testt jsou vysledky zobrazeny na obrazovce a zaznamenany pro dalsi analyzu.

Vysledky testa jsou zobrazené v nasledujici kapitole ., Vysledky*.
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S Vysledky a diskuse

V zavéreCné kapitole této prace jsou uvedeny vysledky testovani student pomoci
CAT testu a bé&zného linearniho testu, které byly vytvoreny, provedeny a popsany
v predchozich 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 student. Vysledky vychazeji z pfedchoziho méfeni a prezentaci téchto
vysledkt této studie bychom chtéli pfispét k pochopeni umélé 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 studentti jednotlivych testi a jejich Cas
absolvovani testi linearni a pocitacové adaptivni. Pro tento vyzkum byl vybran osm
studentu, ktefi absolvovali dva testy, piicemz k absolvovani kazdého testu mél kazdy student
20 minut ¢asu. Na to, aby student prosel testovanim, tak potfebuje minimalné 14 odpovedi

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

Obrazek 24 - Vysledky klasického testu

Conv ¢as v minutach 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 minutach  body spravné odpovédi 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 testi CAT a klasického testu a
pro jejich zhodnoceni vyuziti a efektivitu v oblasti vzdélavani. Obsahuji ¢as, kterou studenti
pouzili pii absolvovani testi, pocet spravnych odpovédi a vysledek testi, kterou bud’ udélali
uspésné, nebo neuspésné. U CAT je dale zaznamenam pocet bodu, jelikoz otazky z riznych
urovni obtiznosti maji riznou vahu hodnoceni. Ze sloupce vysledku 1ze vidét, ze u CAT jsou
vysledky studenti mnohem lepsi a uspesnéjsi a student byl schopen vyfesit uspésné vice
otazek v CAT nez v klasickém testovani. Také je zde vidét, ze Cas pro testovani v CAT je u
nékterych studentl, jako napfiklad student Cislo 2 a 3, vyrazné€ nizSi nez v testovani
klasickém. Diky tomu, ze u CAT maji otazky rizné vahy podle obtiznosti a davaji jiny pocet
bodd, mizeme také hodnotit nejenom to, kolik otazek student spravné vyftesil, ale i soucet
bodu ze vSech otazek a tim posuzovat, ktery student ma vice znalosti bez ohledu na pocet
spravnych odpovédi. To znamena, ze ¢im vice student ma bodd, tim t€z§i otazky mél a
odpovidal na né€ spravné. Posledni sloupec je textovym vysledkem uspésnosti jednotlivych

studentu v testech.

5.1.1 Evaluace nazoru

Soucasti testovani byl také dotaznik s péti otazkami, ktery slouzil k evaluaci nazort
studentd na testy, které absolvovali, konkrétné bézny linearni test a pocitacové adaptivni

test.
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Z osmi testovanych studenti pét upfednostiiovalo praci s poCitacoveé adaptivnimi
testy, nebot’ se jim tyto testy zdali jednodussi, otdzky jim vyhovovali a méli vétsi jistotu, ze
neudé¢laji chybu pfi zpétné kontrole (vracenim se k pfedchozim otdzkam). Nicméné néktefi
studenti upfednostiiovali klasické testovani s preskakovanim otazek pred CAT testy, kde
neni tato moznost dostupna. Nektefi studenti béhem bézného linearniho testovani pocitovali
nervozitu, nebot’ testové otazky se nepiizpusobovali jejich schopnostem a nékteré z nich
byly pro né piili§ naro¢né. Vétsina studenti méla pozitivni zkuSenost s CAT testem diky
urovné obtiznosti otazek, ktera se prizpusobovala vykonu studenta béhem testovani, a
konkrétné dva studenti s testy neméli zadné problémy. Pro nékteré studenty predstavoval
vSak zadany Cas problém, nebot pod tlakem méli potize se soustiedénim a rychlym a
presnym Cteni otazek v testu. Pokyny a obsah testu byly pro v§echny studenty jasné a béhem
testovani nedoslo k zadnym technickym potizim. VétSina studenti na posledni otazku
ohledné hodnoceni testd 0 — 5 body hodnotili CAT vys$s§im poctem bodi nez klasicky

testovani.

Z téchto vysledku z testového scénafe a z dotazniku mizeme vyvodit, Ze pocitacové
adaptivni testy jsou efektivn€j§i a mnohem popularn€jsi nez klasické testovani mezi
studenty, diky jeho adaptivnosti testovych otazek, které se adaptuji podle piedchozich
odpovedi studenta. I presto, ze CAT vyuziva prvky umélé inteligence, tento test je méné
naroCny, protoZze muze uSetfit zdroje pro odhad urovné schopnosti a védomosti studentt
s malym poctem potiebnych otazek. Dalsim plusem CAT testll je zvySeni bezpeCnosti testd
nahodnym vybérem a prezentaci otazek, coz muze zabranit podvadéni na rozdil od
klasického testovani, kde kazdy student dostava stejny soubor otazek ve stejném poradi
testovani. Na zaver lze fici podle vysledkl testovani, ze CAT je efektivnéjsi a lepsi zptisob

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

v

Conventional Testing

Co je to HTML?

Databazovy jazyk pro tvorbu relacnich dalabéz

Znatkovac( jazyk pro tvorbu webovych stranek

Graficky jazyk pro vorbu veKtorovyich obrazks

Vlastni zpracovani

JelikoZ je potieba i néjakym zptisobem tyto testy predstavit studentiim, pro testy byla
vytvorena webové rozhrani s jednoduchym designem, které mizeme vidét na obrazku ¢islo
26. Je pomérné jednoduchy a lehké pro orientaci v ni. Tato webova stranka je taky jednym
z vysledku bakalarské 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 momentaln€ nachazi. Pro testovani byl pouzit webovy
prohlize¢ Google Chrome, ale tuto webovou stranku je mozné inicializovat i na jinych
prohlizecich.

Zajimavou poznamkou je to, ze bylo pfedpokladané, ze tvorba a programovani CAT
testu by mélo byt t€zsi nez klasické bézné testy, ale opakem byl pravdou. Také bylo potieba
si uvédomit, ze je velmi dilezité mit dobfe pfipravenou databazi testovacich polozek pro

efektivni testovani.

61



6 Zavér

Hlavnim cilem této bakalarské prace bylo zhodnotit moznosti vyuziti umélé
inteligence v oblasti vzdélavani, nasledné bylo konkrétné zameétreno na pocitacové adaptivni
testy vramci automatizovanych systémi hodnoceni. V ramci prace byla zkoumana a
charakterizovana problematika umélé inteligence, kde bylo potieba se orientovat v riznych
zdrojich a z té€chto zdroju ziskavat poznatky a informace o vyhodach a problematice umélé
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.
Umela inteligence ve vzdélavani byla rozd€lena na rizné typy podle moznosti vyuziti, kde
byl kazdy typ detailn€ vysvétlen. Tato kategorizace byla klicova pro dalsi praci s témito
typy. Poslednim dil¢im cilem bylo formulovat doporueni vyuziti pro vyuziti umélé
inteligence ve vzdélavani, konkrétné bylo vybrano vyuziti pocitacové adaptivnich testd
(CAT), jeho analyza v teoretické ¢asti a porovnani s klasickym testovanim.

Prakticka ¢ast této prace se soustfedi na proces tvorby testovaciho scénafe a vyvoje
webové stranky s testem MCAT a linearniho testu pro bézny zpusob testovani. Informace
ziskané v teoretické Casti ze studia odbornych a védeckych zdroji byly zde vyuzity pro
porozuméni a nasledny vyvoj testl pro testovaci scénai. Testovy scénai byl vytvoren
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, kterda ma naimplementované testy CAT a bézny linearni test, byla
vytvofena pomoci HTML, CSS a JavaScriptu s pouzitim React]S. Vyuzity byly autorské
zkuSenosti s témito programovacimi jazyky a s pomoci vyvojového prostiedi VSCode byla
stranka vytvofena. Webové prostfedi 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 testi.
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9 Prilohy

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

https://github.com/Eval.inova/mcat-conv-testing.git
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