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Dostupnost vzdelavacieho materialu na webe viedla k vzniku mnohych online komunit
studentov. Tisicky studentov sa zapisuji do hromadnych otvorenych online kurzov (angl.
Massive Open Online Courses - MOOC:s), kde maju pristup k vzdelaniu bez demografic-
kych a geografickych obmedzeni. Pri interakcii so $tudijnym materialom vznika prirodzene
mnozstvo otazok, ktoré mézu studenti komunikovat na forach, ktoré st sticastou platforiem
ponukajucich MOOC kurzy. Proces pytania sa a ziskavania odpovedi od komunity sa na
otvorenom webe odohrava predovsetkym v systémoch pre odpovedanie na otazky v komu-
nitach (angl. Community Question Answering - CQA). V tejto praci sa venujeme pouzitiu
CQA systémov v doméne MOOC kurzov.

S cielom rie$it problém vytvarania duplicitnych otazok v CQA systémoch a MOOC kur-

zoch, navrhujeme metddu automatickej podpory pouzivatelov. Otazky v MOOC kurzoch
. */ v / .. & . > v/ . e VVe

sa pravidelne opakuju predovsetkym medzi iteraciami kurzu, nakolko pouzivatelia vicsinou

nemaju moznost vyhladavat v obsahu predchidzajicej instancie kurzu. Nami navrhnuta

metdda identifikuje podobné otazky a v pripade zhody novej otazky s niektorou otazkou

z archivu, automaticky zodpovie novu otazku pouzitim pévodnej odpovede.

Navrhnutt metédu sme overili pomocou syntetického experimentu. Dosiahli sme 72%-nt
Uspesnost pri odportcani jednej odpovede pre otazku, pricom odpoved bola odportcana
priblizne jednej z piatich otazok, ktoré mali v archive podobntl otazku.
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The advent of educational material available online resulted in many online student commu-
nities. Massive Open Online Courses (MOOQOC:s) face thousands of students enrolled thanks
to no demographic or geographic restrictions. Many questions naturally emerge as a result of
students’ interactions with course’s material. Discussion forums, that are part of MOOC:s,
serve as a place for such questions. On the open web asking a question and obtaining

answers from a community is a process faciliated by Community Question Answering

(CQA) systems. In this work, we address usage of CQA systems in MOOC:s.

We propose a question answering support method that solves the problem of duplicate
questions. Questions in MOOC:s tend to repeat especially as a course repeats in time. We
observed that MOOC:s usually repeat on the yearly or half-yearly basis, just like courses
at physical universities. Students in MOOCs have no way to search questions in previous
instances of a course and thus cannot utilize the knowledge already present in archives of
questions and answers. Our method utilizes such archives and automatically answers new
questions if a match in the archive is found.

The proposed method was evaluated by means of an offline experiment. We achieved 72%
precision for recommendation of one answer to a new question. An answer was recommen-
ded to almost one in five questions, that had a similar question in the dataset.
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Kapitola 1
Uvod

Rozvoj elektronického vzdelavania v poslednych rokoch umoznil vznik mnohych typov
online komunit studentov. Publikicia vzdelavaciecho obsahu volne dostupného na webe
4 / ’ /4 . v / 4 . t
znamena neobmedzeny pristup ku vzdelavaniu pre vsetkych zaujemcov bez ohladu na demo-
grafické a geografické obmedzenia. V poslednych rokoch sa do popredia dostali predovsetkym
hromadné otvorené online kurzy (angl. Massive Open Online Courses - MOOC:s), ktoré
AR ’ ’ ’ ’ . Ve . . ;v
predstavujt struktarovany pristup k vzdelavaniu snaziaci sa napodobnit proces vyucby na
univerzitach. V MOOC kurzoch zvyknt byt naraz zapisané tisicky Studentov, ktori tvoria

komunitu v online priestore.

Studenti denného $ttdia na univerzitich si tieZ zvyknd vytvarat online komunity. Takéto
komunity vznikaju predovsetkym na socialnych sietach, kde si studenti vytvaraja skupiny.
Skupiny slizia predovsetkym na zdielanie informacii a vedomosti, podobne ako v pripade
studentov online kurzov.

Dodlezitou castou interakcie Studentov v online komunitach je pytanie sa a odpovedanie
na otazky. Pouzivatelia sa zvykna pytat otazky ostatnych ¢lenov komunity v pripadoch,
ked vyhladavanie informacie prostrednictvom webového vyhladavata zlyha. Typickymi
pripadmi zlyhavania webovych vyhladavacov je hladanie odpovedi na prilis specifické alebo
komplexné otazky.

Proces polozenia otizky na zodpovedanie komunitou je hlavnou napliou systémov pre
odpovedanie na otazky v komunitach (angl. Community Question Answering systems -
CQA). Pouzivatelia v tychto systémoch moézu polozit otazku opisanti Tubovolne dlhym
textom a dostat na nu odpoved od zvysku komunity. Takéto odpovede byvajii Specializované
na detaily otazky, vdaka comu si pouzivatel nemusi hladant informaciu odvodzovat, ako je
to napriklad potrebné pri hladani odpovedi cez vyhladavace na webe.

Medzi hlavné metédy podpory pouzivatela na webe patri personalizicia a odporicanie.
Délezitym prvkom odportcania v CQA systémoch je odporucanie zaujimavych vyriesenych
otazok z archivu otazok a odpovedi. Odpovede v archive predstavujt cenné lozisko vedo-

mosti, ktoré je mozné vyuzit pri procese podpory pouzivatela.



V tejto praci sa venujeme podpore pouzivate[ov v online komunitach $tudentov s vyuzitim
archivov otazok a odpovedi. Jednym z identifikovanych problémov online komunit $tu-
dentov je pravidelné opakovanie otazok sposobené iteraciami kurzu v Case. Diskusné fora
pouzivané v MOOC kurzoch neumoznuji vyhladavat v obsahu predchadzajicich iteracii

4 > 4 \4 > / . R4 >
kurzu a preto pouzivatel nema moznost sa k danym informaciam dostat.

Nasim ciefom je navrhnut, implementovat a overit metddu podpory pouzivatelov realizo-
vanu automatickym odpovedanim na otazky s vyuzitim odpovedi v archive odpovedi. Pri
hladani rovnakych otazok sa zameriavame na sémanticki podobnost otazok a dalsie Crty,
medzi ktoré paria aj Crty, ktoré mézeme najst len v doméne online komunit $tudentov.
Specifiki online komunit $tudentov berieme do Gvahy taktieZ pri zoradovani nijdenych

vhodnych odpovedi v procese hladania najvhodnejsej odpovede.

Zvysok prace je organizovany nasledovne. V kapitole 2 sa venujeme analyze CQA systémov
a moznostiam podpory pouzivatelov v nich. V kapitole 3 sa venujeme analyze online ko-
munit $tudentov a blizsie sa zaoberame komunitami v MOOC kurzoch. V kapitole 4 analy-
zujeme CQA systémy urcené pre doménu vzdelavania a venujeme sa rozdielom medzi CQA
systémami a diskusiami v MOOC kurzoch. Konceptualny navrh nasej metddy predstavujeme
v kapitole 5. V kapitole 6 opisujeme realizaciu navrhnutej metédy pre MOOC kurz tykajtci
R . . . . ’ . . ’ .
sa vyucby informatiky. Kapitola 7 je venovana overeniu navrhnutej metédy. Zhodnotenie
’ v . ’ v . P oqVe . , .
vysledkov nasej prace a moznosti dalsieho smerovania uvadzame v kapitole 8.



Kapitola 2

Systémy pre odpovedanie na otazky
v komunitach

Web vzdy slazil ako miesto pre ziskanie novych informacii a nadobudnutie znalosti. Aby

sme boli schopni vyuzit tieto informacie, je potrebné mat webove stranky indexované, o ¢o sa

staraju webové vyhladavace. Ak ma pouzivatel nejak otazku alebo problém, jeho prvy krok

zvycajne byva zadanie kltcovych slov do webového vyhladavaca a prezretie relevantnych naj-

denych vysledkov. Vyhladavace vsak niekedy nie st schopné poskytntt uspokojivé vysledky
> , . v/ > . ’ ’ ’ v . .

vyhladavania a pouzivatel je odkazany na alternativne moznosti ziskania odpovede.

Systémy pre odpovedanie na otazky v komunitach (angl. Community Question Answering -
CQA) umoznuju pouzivatelom ziskat riesenia na prilis Specifické alebo komplexné problémy
a otazky. Tieto systémy zaznamenali v poslednych rokoch narast popularity a s tym stvisiace
zaujimavé problémy pre vyskumnikov. Uspech CQA systémov je zaloeny predovietkym na
komunite pouzivatelov systému, ktori zdielaja svoje vedomosti pri poskytovani personali-
zovanych odpovedi. Jadrom CQA systémov je interakcia medzi pouzivatemi, predovsetkym
vo forme pytania sa a odpovedania na otazky. Medzi dalsie aktivity pouzivatelov patri:

® komentovanie otazok a odpoveds;
e hlasovanie o kvalite otazok, odpovedi a komentarov;
® oznacenie najlepsej odpovede;

® oznaCovanie zaujimavého obsahu; a

nasledovanie aktivity v systéme.

Pouzivatelia mo6zu nasledovat aktivitu ostatnych pouzivatelov napriklad pre jednotlive
otazky, kategorie, ¢i pouzivatelov. Doméne CQA systémov sme sa venovali aj v nasej
predchadzajtcej praci (Huna et al., 2016), v ktorej sme navrhli inovativou metddu urcenia
reputacie pouzivatelov.

Podpora pouzivatelov v . CQA systémoch je dolezita oblast pre udrzanie zivej komunity.
V doméne CQA systémov su najdolezitejsimi prikladmi podpory pouzivatelov:



* odportcanie novych otazok na zodpovedanie (kapitola 2.2.1); a

e ziskavanie vyriesenych otazok z archivu otazok a odpovedi (kapitola 2.2.2).

Obe tieto metddy maju za ciel ovplyvnit sposob spoluprace pouzivatelov.

2.1 Popularne CQA systémy

Medzi najpopularnejsie CQA systémy patria Yahoo! Answers!, Stack Overflow? a Quora’.
Podla zamerania CQA systémov rozliSujeme dva typy. Prvym typom st systémy vSeobecné
(Yahoo! Answers a Quora), v ktorych je mozné sa pytat otazky zo sirokého spektra kategérii
od biolédgie, cez medziludske vztahy, az po biznis stratégie. Druhym typom st specificky
zamerané systémy, napriklad Stack Overflow zamerany na oblast vyvoja softvéru.

Obsah v CQA systémoch zvykne byt organizovany bud do kategérii (Yahoo! Answers,
Quora) alebo podla znacliek (Stack Overflow). Kategorie v systéme Yahoo! Answers maju
hierarchick strukttru a pouzivatel musi pridat novu otazku do jednej z listovych kategorii.
Organizacia prostrednictvom znaciek ponuka vicsiu flexibilitu pri kategorizovani otazky,
nakolko otazka moze patrit do viacerych tém.

Navicsie CQA systémy maju nickolko milidnov pouzivatelov (napr. Yahoo! Answers
s vy$e 10 milidonmi aktivnych pouzivatelov mesatne a Stack Overflow s vyse 5 miliénmi
registrovanych pouzivatelov) a obsahuju miliény otazok a odpovedi (napr. Stack Overflow
- vys$e 13 750 000 otazok a 21 700 000 odpovedi (platné pre maj 2017). Kvalita vytvoreného
obsahu takymto mnozstvom pouzivatelov je prirodzene rézna. V systéme Yahoo! Answers
mozeme najst mnozstvo nekvalitnych odpovedi, no naopak systém Quora je znamy prave

odpovedami s vysokou kvalitou, ktoré pridavaji odbornici z roznych oblasti.

Na udrzanie zivej komunity obsahuji CQA systémy viaceré gamifika¢né mechanizmy.
Najcastejsie je to reputacia, ktora umoznuje na prvy pohlad identifikovat expertného po-
V7 > v v / NV M 4 i Ve /7 */ A4 M 4

uzivatela, avsak Casto slizi aj na spristupnenie urcitych funkecii. Pouzivatelia v systéme
Stack Overflow mo6zu napriklad komentovat prispevky az po ziskani 50 bodov reputacie.
V systéme Yahoo! Answers maji pouzivatelia obmedzeny pocet otazok a odpovedi, ktoré
mozu pridat za jeden den podla toho, v ktorom leveli podla vysky reputacie sa nachadzaju.
CQA systém Quora viditelny mechanizmus reputacie neobsahuje. V nasej predchadzajicej

Y2 . v . (I v/ > Ve / 4 v
praci (Huna et al., 2016) sme sa venovali urCeniu reputacie pouzivatelov s vyuzitim naroc-
nosti otazok a uzitocnosti otazok a odpovedi.

Dalsim gamifika¢nym prvkom st odznaky, ktoré mdzeme najst v systéme Stack Overflow,
respektive vo vietkych systémoch Stack Exchange platformy*, ktorej je Stack Overflow
sucastou. Tieto odznaky sluzia len na zvyraznenie dosiahnutych milnikov.

1https://answers.yahoo.com/
2https://stackoverflow.com/
3https://www.quora.com/
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2.2 Podpora spoluprace pouzivatelov v CQA systémoch

Podpora pouzivatelov na webe je popularna téma so sirokymi moznostami realizacie. Medzi

*V Ve A V7 > 4 M /v i 4
najcastejsie sposoby podpory pouzivatela patri personalizacia a odporucanie obsahu, napri-
klad vo forme:

¢ odportcania tovaru v internetovych obchodoch;

* odportcania televiznych programov, filmov a hudby;

personalizovanej reklamy;

® personalizovaného zobrazovania obsahu na socialnych sietach.

V CQA systémoch st hlavnymi typmi obsahu, ktory mozeme pouzivatefom odportcat

otazky a odpovede. Stack Overflow, Yahoo! Answers a Quora obsahuju zoznam otazok,

ktoré st zobrazené na tivodnej stranke po prichode do systému. Yahoo! Answers a Quora
V7 / . R4 / 4 / /4

vyuzivaju tento zoznam len na zobrazenie vyriesenych zaujimavych otazok, no Stack Overf-

low v flom zobrazuje najnovsie vyrieSené aj nevyriesené zaujimavé otazky. Pouzivatelské

rozhranie na smerovanie nevyriesenych otazok maji Yahoo! Answers a Quora v samostatnej

Casti systému.

Medzi dalsie konkrétne priklady podpory pouzivatelov v CQA systémoch patri vyhla-
davanie otazok na zaklade kratkeho dopytu, podobne ako funguji webové vyhladavace
pri vyhladavani webovych stranok. Podobné odporucanie otazok prebieha, ked pouzivatel
zaCne pisat novl otazku a systém priebezne vyhladava a zobrazuje podobné otazky, o ktoré
by pouzivatel mohol mat zaujem.

Za metdédu podpory aktivity pouzivatela mozeme povazovat gamifikané machanizmy
opisané v predchadzajicej podkapitole. Tieto nastroje prispievaju k udrziavaniu aktivnej
komunity pouzivatelov, zvysuju motivaciu pouzivatelov a prispievaji tym k mnozstvu

a kvalite odpovedi v CQA systémoch.

Podpora pouzivatefov v CQA systémoch je ddlezita téma. Wang et al. (2011) pozorovali,
ze iba 17,6% otazok v systéme Yahoo! Answers ziskalo uspokojivi odpoved do 48 hodin
od pridania otazky a takmer 20% vsetkych otazok zostalo bez odpovede. Podobné percento
nezodpovedanych otazok pozorovali aj Shtok et al. (2012) (priblizne 25%). Velky pocet
nezodpovedanych otazok naznacuje, ze schopnost CQA systémov priamo vyriesit otazky po-
uzivatelov je slaba a je potrebné navrhnaf a overit nové metddy podpory pouzivatelov.

Podporu spoluprace pouzivatelov v CQA systémoch najcastejsie realizuje ako:

¢ odportcanie novych otazok na zodpovedanie (kapitola 2.2.1); a

e ziskavanie vyriesenych otazok z archivu otazok a odpovedi (kapitola 2.2.2).



2.2.1 Smerovanie novych otazok

Smerovanie novych otazok (angl. question routing) ma za ciel maximalizovat vyuzitie
znalosti jednotlivych pouzivatelov vzhladom na ich skusenosti a vedomosti. Je neefektivne,
ak st expertom zobrazované jednoduché otazky, ktoré by vedeli zodpovedat aj menej
expertni pouzivatelia. V takychto pripadoch dochadza k informaénému pretazeniu experta
a najnarocnejsie otazky ostavaji nezodpovedané. Prikladom prace, ktora do svojho modelu
zahrnia zmienené obmedzenia smerovania otazok je (Yang et al., 2014), kde sa autori venovali
smerovaniu otazok v prostredi online kurzov.

. , . Vi 7 . /7 7 4 /
Princip smerovania novych otazok je nasledovny: pre novl otazku g vytvor zoradeny
zoznam top k pouzivatelov u,, #,, ..., u,, ktori st najvhodnejsi na zodpovedanie otazky ¢
(Srba a Bielikova, 2016a). Urcenie daného zoznamu pouzivatelov je zalozené predovsetkym

na ich expertize, zaujmoch a motivacii odpovedat na otazky.

Prikladom nespravneho smerovania otazok je odporucanie otazky ohladom bezpecnosti
webovych aplikacii grafickému dizajnérovi alebo odporucanie otazky ohladom zlozitych
chemickych vzorcov $tudentovi strednej skoly.

2.2.2 Ziskavanie vyriesenych otazok z archivu

Zatial ¢o smerovanie novych otazok sa spolieha na vedomosti pouzivatelov, ziskavanie
14 4 M Ve 4 4 / \4 4 4 >
otazok z archivu sa zameriava na vyuzitie znalosti, ktore st uz v systéme dostupné. Vyhla-
davanie v CQA systémoch umoznuje pre zlepSenie presnosti vyuzit dodatocné informacie
o historii a spravani sa pouzivatelov, ktoré webove vyhladavace nemaju k dispozicii. Rozli-
sujeme tri typy vyuzitia archivu otazok a odpovedi:

e vyhladavanie otazok,
® odportcanie otazok,

* odpovedanie na otazky.
Vsetky tieto typy su charakterizované pritomnostou (Srba a Bielikova, 2016a):

e profilu, ktory reprezentuje informacnt potrebu zachytent v pouzivatelovom dopyte;
e profilov, ktoré opisujt existujice otazky a ich odpovede;

® porovnavacim modelom, ktory pocita podobnost medzi tymito profilmi.

Vyhladavanie otazok

Cielom vyhladavania otazok (angl. question search) je na zaklade dopytu pouzivatela najst
v archive také otazky, ktoré st sémanticky Co najviac zhodné s danym dopytom. Priklady
takychto otazok uvadzame v tabulke 2.1. Ako sme uviedli v Gvode kapitoly 2.2, typic-
kym prikladom vyhladavania otazok je vratenie vysledkov pri hladani otazok pomocou
kIacovych slov a odportcanie existujucich otazok pri vytvarani novej otazky, ¢o slizi ako
prevencia vytvarania duplicitnych otazok.
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Tabulka 2.1: Priklady vysledkov vyhladavania na zaklade dopytu pouzivatela. Prevzaté a prelozené
z (Duan et al., 2008).

Dopyt:
O,: Aké st dobré kluby v Berline alebo Hamburgu?

Ocakavané:
O,: Ktoreé su najlepsie/najzabavnejsie kluby v Berline?

Neocakavané:
O;: Aké st dobré hotely v Berline?
O,: Lacné divadla v Hamburgu?

Najvicsou vyzvou vyhladavania otazok je, ze pouzivatelia zvyknt opisovat rovnakd infor-
;. A . . . v . g ’
maciu réznymi slovami. Tento jav sa oznacCuje ako lexikilna medzera a bolo navrhnutych
niekolko spdsobov, ako sa s nim vysporiadat. Jednotlivym spdsobom sa budeme blizsie

venovat v dalsej Casti prace (kapitola 2.3).

Odporucanie otazok

Odporucanie otazok (angl. question recommendation) je velmi podobné vyhladavaniu ota-
zok, avsak namiesto hladania sémanticky rovnakych otazok je cielom odporuacat sémanticky
pribuzné otézky, ktoré dopliiajii spracovévanti otazku. Takyto typ odportilania mdZeme
v CQA systémoch najst pri pohlade na jednu konkrétnu otazku. Priklad najdenia podobnych
otazok v systéme Stack Overflow je na obr. 2.1.

Related
How to write a switch statement in Ruby

What does Ruby have that Python doesn't,
and vice versa?

Python, Ruby, Haskell - Do they provide
true multithreading?

Ruby multithreading / multiprocessing
readings

Obr. 2.1: Zobrazenie podobnych otazok v systéme Stack Overflow ku otazke "Does ruby have real
multithreading?".

Odpovedanie na otazky

Odpovedanie na otazky (angl. question answering) je podobna technika ako vyhladavanie
otazok, avsak obsahuje este jeden krok navyse. Po najdeni sémanticky najpodobnejsich
otazok na novt otazku sa najlepsia odpoved pouzije ako odpoved pre novi otazku. Cielom
tejto techniky je preto znovupouzit existujiice odpovede v archive odpovedi na zodpovedanie
nevyriesenych otazok. Automatické odpovedanie mozno pouzit napr. pre vyriesenie dlho-

dobo nezodpovedanych otazok alebo na rychle poskytnutie odpovedi novym otazkam.



2.3 Identifikovanie sémanticky podobnych otazok

Po identifikovani dvoch hlavnych moznosti podpory spoluprice pouzivatelov - smerovanie
novych otdzok, a ziskavanie vyriesemych otdazok z archivu, sa v tejto kapitole blizsie venu-
jeme druhej moznosti. Archiv otazok a odpovedi predstavuje vysoky potencial vo forme
ulozenych vedomosti, ktoré je mozné znovupouzit. Kym smerovanie otazok potrebuje k
Uspesnému fungovaniu zasah [udského pouzivatela, na druhej strane vyuzitie archivu formou
automatického odpovedania na otazky je plne autonémny proces. Iné vyuzitia archivu,
napriklad vyhladavanie v archive je funkcionalita, ktora sa prirodzene ocakava od CQA
systémov. Samotné vyuzitie archivu otazok a odpovedi ma aj dalsie vyhody, ako je napriklad
moznost poskytnutia okamzitej odpovede na novt otazku a odlahlenie expertov.

Vsetky tri typy vyuzitia archivu otazok a odpovedi st fundamentilne zalozené na identifi-
kovani sémanticky podobnych otazok. Jednotlivé typy sa lisia v tom ako vyuzivaju vysledok
najdenia podobnych otazok:

* vyhladdvanie otazok - hlada exaktnt sémantickt zhodu;
® odporicanie otdzok - hlada otazky, ktoré sa tykaju rovnakej témy;
* odpovedanie na otizky - hlada okrem exaktne zhodnych otazok aj otazky, ktoré st
velmi stvisiace.
Prehlad relevantnej literatiry zaoberajlcej sa identifikovaniu sémanticky podobnych otazok
uvadzame v tabulke 2.2. Existujuce riesenia mozno charakterizovat:

® modelom pre vypocet podobnosti textov (kapitola 2.3.1),
® obsahom, ktory je pouzity pri vypocte podobnosti (kapitola 2.3.2).

Mnohe z predchadzajicich prac sa snazili zakladné modely urcitym spésobom rozsirit a zvy-

sit tak ich robustnost. Identifikovali sme dva hlavné smery, ktorym sa prace venovali:

e rozsirenia zachytavajice kontext (kapitola 2.3.3),

® rozsirenia s vyuzitim metadat (kapitola 2.3.4).

2.3.1 Modely pre vypocet podobnosti textov

V kapitole 2.2.2 sme identifikovali, Ze najvicsou vyzvou vyhladavania sémanticky podobnych
otazok je problém lexikdlnej medzery. Lexikalnu medzeru sposobuje pouzitie réznych slov
na vyjadrenie rovnakej informacie. Z tohto dovodu vypocet podobnosti na jednoduchych
vektorovych reprezentaciach textov nie je postacujuci (napr. vektory reprezentujuce poclet
vyskytu slov v texte). V predchadzajtcich pracach boli navrhnuté viaceré spdsoby, ako sa
s tymto problém vysporiadat.

Pre najdenie sémanticky podobnych otazok v CQA systémoch rozlisujeme modely uvedené
v tabulke 2.3 (pozn.: stipec Oznacenie kore$ponduje s oznalenim v tabulke 2.2).



Tabulka 2.2: Prehlad pric zaoberajticich sa hfadanim rovnakych otdzok a odpovedanim na otdzky. Pismeno v stlpci zameranie oznaluje riefeny podproblém (S -
vyhladavanie otazok, R - odportcanie otazok, A - odpovedanie na otazky). Skratka naj. odpoved v stlpci pouzity zdroj textu znamena najlepsia odpoved.

Text pre najdenie

Praca Zameranie Pouzité modely podobnch otazok Datovasada  Zlaty Standard  Metriky
;e LMIR, TB, TBLM, , , MAP, MRR,
!
(Cao et al., 2010) (S) Kategorie otazok VSM, BM25 Otazka Y!A Manualne P@5, R-Presnost
(Duan et al., 2008) (S) Kontext otazok LMIR, TB Nadpis otazky Y'A Manualne MAP, MR,R’
R-Presnost
(Chen et al., 2013) (S) Typ otazok LMIR, TBLM Ir}fo.rmécia , Y!A’. Manualne MAP, P@10
’ ’ nie je dostupna WikiAnswers ’
(Jietal., 2012) (S) Latentné témy LMIR, TBLM, Topic Otazka a naj. odpoved Y'A Manualne MAP, P@10
(Li a Manandhar, 2011)  (R) Informac¢na potreba Topic + TB Otazka YA Manualne MRR, P@{5,10}
(Pera a Ng, 2011) (A) Automatické odpovedanie ~ Word-Corr Otazka Y'!'A, TREC  Manualne Presnost a Gplnost
(Shtok et al., 2012) (A) Automatické odpovedanie  Topic Otazka a naj. odpoved  Y!A Manualne Presnost a Gplnost
. , , Spravnost, MAP.
- ’ bl b
(Suryanto et al., 2009)  (A) Zoradenie odpovedi LMIR, VSM, BM25 YA Manualne MRR, P@{1,5,10}
(Wang et al., 2009) (S) Syntakticky strom SyntaxTree Otazka a naj. odpoved  Y!A Manualne MAP, P@1
(Wang et al., 2011) (R) Popularita otazok - Otazka a odpovede YA Manualne MAP, MRR, P@10
(Wu et al., 2014) (S) Obsah zdrojov tretich stran  LMIR, TB, TBLM Otazka, zdroje 3. stran ~ Y!A, Quora ~ Manualne nDCG@{1,3,5}
(S) Mapovanie textov otazok LMIR, TB, TBLM, , ) . ) ,
(Xue et al., 2008) na text odpovedi BM25 Otazka a naj. odpoved  Wondir Manualne MAP, P@10
. , . , YA, , MAP, MRR,
(Zhang et al., 2014) (S) Kvalita odpovedi LMIR, TBLM, Topic Otazka a odpovede Baidu Knows Manualne R-Presnost, P@!
(Zhou et al., 2011) (S) Mapovanie fraz LMIR, TB, TBLM Otazka a naj. odpoved  Y'A Manualne MAP




Tabulka 2.3: Prehlad modelov pouzivanych pri vypocte podobnosti textov otazok.

Nazov Oznalenie

Jazykovy model (pravdepodobnosti dopytu)
oznacovany aj ako jazykovy model pre ziskavanie informacii  LMIR
(angl. language model for information retrieval)

Model mapovania slov

(angl. translation-based model) B

Jazykovy model rozsireny o model mapovania slov
. TBLM

(angl. translation-based language model)
Vektorovy model VSM

(angl. vector space model)
Okapi BM25 model BM25
Model zalozeny na syntaktickych Strukttrach SyntaxTree
Model vyuzivajici latentné témy :

(angl. latent topic model) Topic
Model zalozeny na korelaciach vyskytu slov Word-Corr
word2vec model word2vec

Jazykovy model (LMIR)

Jazykovy model (pravdepodobnosti dopytu) (angl. (query-likelyhood) language model) sa
Casto oznacuje aj ako jazykovy model alebo jazykovy model pre ziskavanie informdcii (angl. lan-
guage model for information retrieval). Zakladnou myslienkou jazykového modelu je urcit
jazykovy model pre kazdl otazku a nasledne zoradit otazky podla podobnosti s jazykovym
modelom dopytu. Model pracuje s pravdepodobnostami vyskytu slova ¢t v dokumente d
av kolekcii co/l. Tento model zlyhava ak sémanticky podobné otazky maji malo spoloé¢nych
slov. Tento model bol pouzity v pracach (Cao et al., 2010; Duan et al., 2008; Chen et al., 2013;
Jietal., 2012; Wu et al., 2014; Xue et al., 2008; Zhang et al., 2014; Zhou et al., 2011).

Model mapovania slov (TB)

Principom modelu mapovania slov (angl. translation-based model) je vyuzitie pravdepodob-
nosti mapovania jedného slova na iné slovo, ¢im sa vyriesi problém rozli¢nych slov medzi
textami. Pravdepodobnost, Ze sa nejaké slovo namapuje samo na seba je 1. Pravdepodobnosti
mapovania slov sa vicsinou ziskava cez IBM translation model 1 a IMB-4, a v predchadzaji-
cich pracach na ich uréenie bol pouzity nastroj GIZA + +°. Pri hfadani mapovani je ddlezité,
aby texty mali podobnt diZku, inak ostane vela slov z dlh§icho textu nenamapovanych. Tento
model bol pouzity v pracach (Cao et al., 2010; Duan et al., 2008; Li a Manandhar, 2011; Wu
et al., 2014; Xue et al., 2008; Zhou et al., 2011).

5http: //www.statmt.org/moses/giza/GIZA++.html
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Zhou et al. (2011) navrhuj pouzif mapovanie friz namiesto jednoduchého mapovania slov.
Slova, ktore st pri sebe lepsie zachytavaji kontext otazky a umoznuja vhodnejsie naucenie sa
mapovani. Ako priklad autori uvadzaja frazu upchaty nos, ktora sa namapuje na slovo ndadcha
s vi¢sou pravdepodobnostou, akoby sa namapovali jednotlivé slova samostatne. Aby sa vyhli
problému odli$nej diZky textov otdzok a odpovedi, tak v prvom kroku extrahuji klttové
slova a predpokladaji, ze dopytovana otazka je mapovana len z kltucovych slov. Klucové

slova identifikuja metédou zarovnanie slov (angl. word alignment).

Po predspracovani dat najskor ndjdu mapovania jednotlivych slov, aplikujd metédu zarovna-
nia slov a extrahuju klucoveé frazy. Vykon svojho modelu porovnavali s modelmi zalozenymi
/ . v . v ’ ’ .
na mapovani slov a pozorovali, ze ich model prekonal vsetky porovnavané modely. Autori
dalej porovnavali efekt maximalnej dlzky fraz na vykon modelu a zistili, ze od dlzky 4 slova
v / v .. / ’ v .
uz nedochadza k statisticky vyznamnému zlepseniu.

Jazykovy model rozsireny o model mapovania slov (TBLM)

Jazykovy model rozsireny o model mapovania slov (angl. translation-based language mo-
del), navrhnuty autormi Xue et al. (2008), je kombinaciou jazykového modelu a modelu
mapovania slov. Bolo preukazané, ze dosahuje lepsi vykon ako oba modely, ktorych je
kombinaciou. Navrhnuty bol na odstranenie problému jazykového modelu, ktory nedokaze
dobre identifikovat podobnost otizok ak majti rozlitné slov. Uspe$nost modelu prekonala
aj model mapovania slov a Okapi BM25 model. Tento model bol pouzity v pracach (Cao
et al., 2010; Chen et al., 2013; Ji et al., 2012; Wu et al., 2014; Xue et al., 2008; Zhang et al.,
2014; Zhou et al., 2011).

Autori Xue et al. (2008) pri navrhovani tohto modelu vyuzivaji fakt, ze texty otazok
a odpovedi mo6zu byt povazované za paralelny korpus a je mozné sa naucit pravdepodobnosti
mapovania slov medzi textom otdzok a odpovedi. Nakolko st otazky a odpovede v CQA
systémoch pisané v rovnakom jazyku, je mozné pouzit model mapovania slov pre identifi-
kovanie pravdepodobnosti mapovania slov v otazke na slova v odpovedi a naopak. Autori
sa rozhodli oba smery mapovani skombinovat a v zavere pozorovali, ze mapovanie z textu

odpovedi na text otazok bolo o nieCo Uspesnejsie.

Vektorovy model (VSM)

Vektorovy model (angl. Vector Space Model) zvyhodnuje kratke otazky. Model pracuje s po-
¢tom otazok v kolekeii, poctom otazok ktoré obsahuja urcity pojem (angl. inverse document
frequency - IDF) a frekvenciami pojmu (angl. term frequency - TF) v dokumente d. Tento
model bol pouzity v praci (Cao et al., 2010).

Okapi BM25 model (BM25)

BM25 model berie v Givahu dlZku otdzok, &m eliminuje zvyhodtiovanie kratkych otdzok,
ako je tomu v pripade vektorového modelu. Model pracuje s poctom otazok, ktoré obsahuju
pojem t, frekvenciou pojmu v dokumente d, dlZkou otizky a priemernou dfZkou otdzok
v kolekeii. Model bol pouzity v pracach (Cao et al., 2010; Xue et al., 2008).
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Model zalozeny na syntaktickych Struktarach otazok (SyntaxTree)

Cielom tohto modelu je reprezentovat syntakticku $truktiru vety pomocou stromu. Autori
Wang et al. (2009) sa venovali reprezentacii otazok pomocou stromu, ktory dokaze zachytit
lexikalne aj syntaktické a sémantické vlastnosti a vyuzit ich v modeli hladania podobnych
otazok. Navrhnuty model sa dokazal vysporiadat s gramatickymi a pravopisnymi chybami,
no bol vhodnejsi na kratke otazky a nie dlhsie texty.

N4jdenie podobnych otazok autori realizovali v dvoch krokoch. V prvom kroku najdu
podobné otazky na zaklade textu otazok, nasledne vezmd 100 najpodobnejsich otazok
a vyhodnotia podobnost odpovedi. Uspesnost bola vyhodnotend pre rdzne kombinicie navr-
hnutého modelu a najkomplikovanejsi model, ktory pracoval so sémantikou textu a textom
odpovedi dosiahol najlepsi vykon.

Model vyuzivajuci latentné témy (Topic)

Viaceri autori sa snazili o identifikovanie latentnych tém v obsahoch textov otazok. Pouzitie
takéhoto pristupu je robustnejsie a vseobecnejsie, nez spoliehanie sa na témy urcené kate-
goriami, ako to spravili autori Cao et al. (2010). Autori Shtok et al. (2012) pouzili LDA
model (z angl. Latent Dirichlent Allocation) ako vlastnost textov pre naucenie klasifikatora,
ktory rozhodoval o vhodnosti pouzitia odpovede pre otazku. Pre 3 top urovinové kategorie
v systéme Yahoo! Answers naucili 200 LDA tém. Zhang et al. (2014) identifikovali LDA
témy z textov otazok a odpovedi, pricom kvalita odpovedi urCovala silu s akou dana odpoved

ovplyvni naucenie sa latentného priestoru.

Ji et al. (2012) taktiez vyuzivali text otazok aj odpovedi pre naucenie latentnych tém.
Navrhnuty model vylepsuji obmedzenim mnozstva slov priradenych do tém v otazkach
a odpovediach. Text odpovedi zvykne byt dlhsi nez text otazok, ¢o moze spdsobit, ze
text otazky bude mat vicsi vplyv na urCenie tém daného paru otazka-odpoved. Vdaka
prislu$nému obmedzeniu je tento problém odstraneny.

Navrhnuty model kombinuju s jazykovym modelom a jazykovym modelom rozsirenym
o model mapovania slov. Vyhodnotenie vsetkych kombinacii modelov preukazalo, ze nimi
’ RV / v/ ’ .
navrhnuty model v kombinacii s jazykovym modelom rozsirenym o model mapovania slov
dosiahol najlepsie vysledky. Autori dalej pozorovali, ze naucenie sa tém z obsahu otazok
a odpovedi bolo efektivnejsie, nez naucenie sa tém len z obsahu otazok alebo len z obsahu

odpovedi (avsak rozdiel v Gspesnosti sa pohyboval v rozmedzi jedného percenta).

Model zalozeny na korelaciach vyskytu slov (Word-Corr)

Autori Pera a Ng (2011) sa rozhodli vyuzit faktory korelacii slov, ktoré vygenerovali na 880
000 ¢lankoch z webovej encyklopédie Wikipedia®. Kazdy korelaény faktor indikuje podob-
nost medzi dvoma slovami na zaklade ich frekvencie spolo¢ného vyskytu vedla seba v texte
a vzajomnej vzdialenosti v textoch. Otazky z CQA systému Yahoo! Answers reprezentuju

6https ://sk.wikipedia.org/
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pomocou extrahovanych kltucovych slov a ovahovanim jednotlivych slov. Samotné identifi-
kovanie sémanticky podobnych otazok realizovali pre otazky, ktoré mali spolo¢né klucové
slova (resp. kliCové slova museli byt velmi podobné). Podobnost otazok je zalozena na stcte
korelacnych faktorov pre vsetky slova otazok. Pri experimentalnom vyhodnoteni dosiahla
nimi navrhnutd metdda o 36% vyssiu Uspesnost (70% vs 44%) pre metriku spravnost voci
najdenym otazkam, ktoré ziskali z pouzitia vyhladavaca v systéme Yahoo! Answers.

word2vec model (word2vec)

Model word2vec (Mikolov et al., 2013) je inovativny model zalozeny na neurdénovych sietach,
ktory reprezentuje slova vo vektorovom priestore. Hoci word2vec este nebol priamo pouzity
pre ucely hladania podobnych otazok v CQA systémoch, myslime si, ze je jeho pouzitie
vhodné aj na takato tlohu. Alternativou k word2vec modelu je GloVe (Pennington et
al., 2014), ktory tiez umoznuje ziskat vektory slov na zaklade ich spolo¢nych vyskytov a
vzdialenosti v texte.

Nakolko model word2vec reprezentuje slova a nie texty, nie je mozné tento model pou-
zit priamo. Viaceré pristupy riesenia tohto problému boli navrhnuté - napriklad model
Doc2Vec’, ktory poskytuje vektory pre texty [ubovolnej dlzky. Jednoduchs$im rieSenim je
pouzitie vazeného priemeru vektorov vsetkych slov v dokumente.

2.3.2  Obsah pouzity na vyhladavanie podobnych otazok

Modely hladania podobnych otazok mbzu pracovat s réznym obsahom v CQA systémoch.
Otazky v CQA systémoch sa skladaji z nadpisu a samotného textu otazky. K otazkam st pri-
davané odpovede, ktorych kvalita je ohodnotend spitnou vizbou komunity. Dal$im znakom
kvality odpovedi je akceptovanie odpovede za rieSenie pytajicim sa pouzivate[om.

Text otazok a odpovedi v CQA systémoch je pomerne kratky a preto niektori autori
obohacovali text otazok o informacie z dodato¢nych zdrojov. V predchadzajicich vedeckych
pracach sme identifikovali vyhladavanie sémanticky podobnych otazok na zaklade:

® nadpisu otdzky (Duan et al., 2008),
® nadpisu a textu otdzky (Cao et al., 2010; Li a Manandhar, 2011; Pera a Ng, 2011),

® nadpisu a textu otdzky a textu najlepsej odpovede (Ji et al., 2012; Shtok et al., 2012; Wang
et al., 2009; Xue et al., 2008; Zhou et al., 2011),

® nadpisu a textu otdzky a textu vsetkych odpovedi (Zhang et al., 2014),
* obohateniu textu o informdcie zo zdrojov tretich stran (Wu et al., 2014).

Prvé Styri pristupy vyuzivaju data priamo dostupné v CQA systémoch. Posledny pristup

vyuziva data, ktoré mézu byt z rdznych zdrojov a preto sa mu venujeme podrobnejsie.

7https ://radimrehurek.com/gensim/models/doc2vec.html
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Obohateniu textu o informacie zo zdrojov tretich stran

Wu et al. (2014) vo svojej praci pouzili logy vyhladavacich dopytov pouzivatelov a vysledky
webovych vyhladavani na zlepsenie relevancie najdenych podobnych otazok v systéme
Yahoo! Answers. Vyhladavacie dopyty pouzivatelov v Yahoo! Answers mali priemerne
4 slova a Casto sa nejednalo o kompletné vety. Relevantné otazky sa snazia detegovat pomocou
identifikacie pouzivatelovho zameru, ktory ziskavajti z troch zdrojov:

1. textu odpovedi, ktory hovori o zamere otazok;

2. logov z webového vybladavaca, kroré hovoria o preferenciach beznych webovych pou-
zivatelov; a

3. z top vysledkov vyhladavaca, ktoré hovoria o popularnych témach tykajacich sa pouzi-
vate[ovho dopytu.

Vykon svojho modelu porovnavali s tradicnymi modelmi (jazykovy model, jazykovy model
rozsireny o model mapovania slov) aj s modelom zameranym rovnako na zamer pouzivatela
(Li a Manandhar, 2011), ktory je zalozeny na LDA modely. Z vysledkov vyplyva, ze LDA
model dosiahol najhorsi vykon a nimi navrhnuta metéda najlepsi.

2.3.3 Rozsirenie modelov o kontext otazky

Viaceré predchadzajice prace sa snazili identifikovat kontext, v akom je otazka polozena.
Ak sme schopni ziskat kontext (napr. geograficka poloha ku ktorej sa otazka viaze alebo
identifikovanie aktudlneho vyznamu homonym v texte), vieme lepsie identifikovat prava

. , Ve ye > ’ ’ . ’ Vege
podstatu zamerania otazok a lepsie tak najst podobné otazky. Nasledujuce prace sa snazili
kontext identifikovat z textového obsahu otazok a odpovedi.

Vyuzitie stromovej §truktary pri praci s kontextom otazok

Autori Duan et al. (2008) vo svojej praci vyuzivali tému a zameranie otazok. Téma otazky
vacsinou reprezentuje kontext/obmedzenia otazky (napr. geograficka poloha - Berlin, Ham-
burg). Zameranie otazky zase reprezentuje urCité zameranie otazky (napr. zabavné atrakeie,
lacné hotely). Cielom autorov je najst podobné otazky, ktoré su relevantné aj rovnako v
ramci kontextu/obmedzenia otazky, ako aj jej zamerania.

Autori navrhli model rezania stromu (angl. tree cut model) pre automaticke identifikovanie
témy a zamerania otazky. Otazky v archive reprezentuju stromovou strukttrou pribuznych
otazok, a na tento strom nasledne aplikuji rez stromom pre identifikovanie podobnych
otazok. Navrhnutt metédu skombinovali s jazykovym modelom a modelom mapovania slov.
Experimentalne vysledky preukazali, ze ich model prekonal vektorovy model a jazykovy
model, ktoré pouzili ako metddy pre porovnanie vykonu. Variant s modelom mapovania
slov bol najispesnejsi (rozdiel priblizne 5% s najlepsou Gspesnostou 34% pre MRR).
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Vyuzitie informacnej potreby pouzivatela

LiaManandhar (2011) sa venovali zachyteniu kontextu otazky vo forme informacnej potreby

A4 > i 4 v */ V7 > ’ . .
pouzivatela. Nadpis otazky povazuji za pouzivatelov dopyt a text otazky za vyjadrenie
jeho informacnej potreby. Autori pozorovali, ze v CQA systémoch text otazky casto nie
je vyplneny a preto sa Cast ich prace venuje hladaniu mapovani medzi nadpisom otazky a jej
textom. Cie[om prace je zlepsenie uspesnosti pri rieSeni problému odporsicanie otdazok. Na
meranie podobnosti textov otazok pouzili niekolko metdd:

e zalozené na TF-IDF,

- TF znamena frekvencia pojmu (angl. term frequency) a IDF inverzna frekvencia
v dokumente (angl. inverse document frequency). Metdda hovori o tom ako
doleziteé su jednotlivé pojmy v dokumente vzhladom na korpus dokumentov.

e zalozené na vedomostiach,

- Metddy zalozené na metédach vyhodnotenia podobnosti s vyuzitim korpusu
WordNet.

e zalozené na LDA.

Vysledky preukazali, ze najlepsi vykon dosiahli metédy zalozené na LDA (uspesnost podla
metriky MRR dosiahol LDA model 95,8% a model podla TFIDF 86,2%). Po rozsireni
modelu o predpovedanie slov reprezentujicich potreby pouzivatela dosiahli dalsie zlepsenie
vykonu.

2.3.4 Rozsirenia modelov o metadata otazky a odpovedi

Okrem prace s textom je vhodné pri identifikovani sémanticky podobnych otazok pouzivat
. v 7 ’ / . ) ;.. / ’ . ,
aj dodatocné dostupné metadata (napr. informacia o kategorii otazky), pripadne si metadata

odvodit (napr. LDA témy).

Pouzitie informacie o kategorii otazky

Cao et al. (2010) vyuzili informéaciu o kategorii v systéme Yahoo! Answers na vylepsenie
uspesnosti jednotlivych modelov na ziskavanie podobnych otazok z archivu. Kazda otazka
v systéme Yahoo! Answers ma priradent kategdriu a mozeme preto predpokladat, ze otazky
v jednej kategoérii maju rovnaka tému. Otazky Aké si dobré restauricie v Bostone a Aké si
dobré restaunricie v Tokin su sice lexikalne velmi podobné, no navzijom nerelevantné. Pri
pouziti informacii o kategérii otizok (napr. Cestovanie. USA.Boston a Cestovanie.Azia. Tokio)
je vidiet, ze otazky z rovnakej kategorie by mali byt vyhodnotené ako podobnejsie.

Autormi navrhnuty model je zalozeny na intuicii, ze ¢im je dopyt g relevantnejsi ku
kategorii kat, tym je pravdepodobnejsie, ze dana kategdria obsahuje otazky relevantné
ku g. Vysledné skore pre zoradenie otazok podla relevancie je urCené interpolaciou dvoch

relevantnosti:
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1. Globalne skore relevantnosti medzi dopytom g a kategoriou kat(d), ktora obsahuje
dokument d.

2. Lokaélne skore relevantnosti dopytu g a dokumentu d, ktory patri do kategérie kat.

V tomto pripade st za dokumenty povazované otazky. Na urcenie prislusnych hodnot skore
je mozné pouzit rdzne modely z kapitoly 2.3.1. Jednotlivé hodnoty relevantnosti je potrebné

normalizovat. Autori pouzili min — max normalizaciu do intervalu <0,1>.

Délezitym prvkom navrhnutého modelu je pocitanie lokalnej relevantnosti slov vzhladom
na otazky z kategorie. Vdaka lokalnej relevantnosti slova, ktoré sa vyskytuja vo vela
otazkach jednej kategorie stracaju dolezitost. Experimentalne vysledky preukazali, ze vsetky
modely dosahovali lepsi vykon, ked boli skombinované s modelom vyuzivajicim informaciu
o kategérii (zlepsenie v rozmedzi 2-5% pre metriky MAP a MRR).

Vyuzitie typu otazky

Chen et al. (2013) sa venovali odliseniu objektivnych (faktoidnych) otazok od subjektivnych
nazorov a socialnych interakcii. Navrhnuty model urci pravdepodobnost prislusnosti otazky
do jednotlivych kategérii. Klasifikaciu vykonavaju s vyuzitim algoritmu strojového ulenia
support vector machines (SVM). Okrem tradi¢nych vlastnosti textu (napr. pocet slov) pouzi-
vaju 3 niekolko dalsich metadat. Medzi najdolezitejsie metadata patri kategoria otdzky, cas
vytvorenia otdzky a skisenosti ponzivatela (pocet otazok, ktoré sa pouzivatel spytal).

Naucenie modelu realizovali pouzitim ulenia s ¢iastocnym ucitelom - metddou co-training.
Pri pouziti metédy vyuzivaju fakt, ze textové vlastnosti a metadata su na sebe nezavislé
{v 7 v VvV e . 5 ’ . ’ v . . 5 v
a doplnajt sa, Co umoznuje aplikovat metodu strojového ucenia aj na velkom mnozstve ne-
oznacenych dat. Vyslednym navrhom ich modelu je linearna kombinacia jazykového modelu
v/ 4 . . / 4 ’ v/ >
rozsireneho o model mapovania slov a ich modelu, ktory zachytava zamer pouzivatela.

Experiment preukazal, ze kombinacia textovych vlastnosti a metadat dosahovala najlepsie
vysledky (textové vlastnosti Uspesnost 69,3%, metadata 60,9% a text+metadata 73,1% pre
objektivne otazky). Vyhodnotenie tGspesnosti hladania podobnych otazok ukazalo, ze ich
model prekonal jazykovy model a aj jazykovy model rozsireny o model mapovania slov
(0,26% vs 0,35% pre P@1).

Dvojkrokovy pristup hladania sémanticky podobnych otazok

Autori Shtok et al. (2012) pracujt s hypotézou, ze podobné otazky by mali mat podobné
odpovede. Ich cielom je pontknut pouzivatelovi automatickt odpoved (odpovedanie na
otdzky), a preto pracuju len s otazkami, ktoré maji oznacenti najlepsiu odpoved. V prvej faze
vyhodnocuju podobnost len na Grovni textov otazok. Na vypocet podobnosti pouzivaju ko-
sinusovt podobnost. Zoradenie podobnych otazok vykonavaji v dvoch krokoch. V prvom
kroku vypocitaji podobnost nadpisov otazok a dalej pracujt len s otazkami, ktoré dosiahli
uritd podobnost a. V druhom kroku vypocitaji podobnost otazky na zaklade nadpisov
aj textov otazok. Texty reprezentuju unigram modelom vo vektorovom priestore s vahami
ur¢enymi pomocou TF-IDF.
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Model zalozeny na vyuziti kvality odpovedi

Zhang et al. (2014) upozornuju, ze v praxi text otazok a odpovedi nemozno povazovat za
paralelny (tak ako to robili v (Xue et al., 2008)) kvoli nizko kvalitnym odpovediam, ktoré
vnasaju do dat sum. Autori predpokladaji, ze texty otazok a odpovedi zdielaju spolo¢nt
latentnt tému a na naucenie sa témy by mali mat vacsi vplyv kvalitné odpovede.

Tento spdsob zaroveri modeluje spravanie pouzivatelov v CQA systémoch. Ucenie sa la-
tentného priestoru je riadené kvalitou odpovedi. Vsetky odpovede otazky maji vplyv na

v i / / v v/ M > i Ve / e VV/ v .
naucenie sa latentnych tém, avsak ¢im je odpoved kvalitnejsia, tym vicsi vplyv na naucenie
sa latentného priestoru bude mat. Latentné témy su identifikované pre otazky a odpovede
zvlast a nasledne skombinované na zaklade vah jednotlivych odpovedi.

Kvalitu odpovedi definovali na zaklade styroch vlastnosti:

1. diZka odpovede;
2. pomer najlepsich odpovedi pouzivatela;
3. unikatny pocet slov v odpovedi; a

4. pocet prekryvajucich sa slov v textoch otazky a odpovede.

Nad tymito vlastnostami autori natrénovali model logistickej regresie. Za zlaty standard pre

v . Vepe v , . ve
toto ucenie pouzili odpovede oznalené ako najlepsie.

Efektivitu svojho modelu porovnavaju s tradicnymi modelmi (jazykovy model, jazykovy
model roz$ireny o model mapovania slov), modelmi zalozenym na latentnych témach (Ji et
al., 2012) a porovnali aj pouzitie ¢ist¢ho LDA pre naucenie tém. Autormi navrhnuty model
prekonal vSetky porovnavané modely o maximalne 5% (Gspesnost modelov sa pohybovala na
trovni 86-89% pre MRR metriku vyhodnotent na Yahoo! Answers datach). Modely zalozené
na témach zaroven prekonali vsetky modely, ktoré latentné témy nevyuzivaja. Uzitoénym
pozorovanim bolo, ze pouzitie hlasovania pouzivatelov na urcenie kvality odpovedi viedlo
k nizkej Gspesnosti modelu.

Model zaloZeny na popularite otazok

Wang et al. (2011) rozsirili jazykovy model o predikciu popularity otazok ¢im dosiahli lepsie
odportcania. Vo svojej praci neporovnavaji uspesnost jednotlivych jazykovych modelov,
avsak sustreduju sa hlavne na zakomponovanie popularity otazok v navrhu ich metody.
Popularitu otazok urCuju na zaklade pravdepodobnosti, ze otazku zopakuju dalsi [udia
v kombinacii s poctom odpovedi, ktoré otazka dostala. Pravdepodobnost, ze otazka bude
zopakovana ziskavaju na zaklade centrality otazky v grafe otazok. Hrany medzi otazkami
existuji ak otazky majt aspon urcitd hrani¢nt podobnost (v praci bola pouzita hodnota
0,5). Pri pocitani podobnosti pouzivaji kosinusovli podobnost a pouzivaji texty otazok
aj odpovedi. Uspesnost navrhnutej metédy prekonala zikladné metédy o 16% pre metriku
MRR (640/0 A\ 800/0).
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2.3.5 Pristupy k urceniu vhodnosti odpovedi

Zakladnym cielom podpory pouzivatelov prostrednictvom automatického odpovedania na
otazky je poskytn(it na novt otazku najvhodnejsiu odpoved. Autori Suryanto et al. (2009) sa
zamerali na identifikaciu najvhodnejsich odpovedi bez toho, aby sa zaoberali identifikovanim
podobnych otazok. Vo svojej praci pouzivaji podobné otazky ziskané vyhladavacom v
CQA systéme Yahoo! Answers. Pre nijdenie najvhodnejsej odpovede vyuzivaju Crty otazok
a vypocitanl expertizu autorov otazok. Na vypocet relevantnosti odpovedi k otazkam
vyuzivaji modely Vector Space Model, Okapi BM25 a jazykovy model. Autori pozorovali, ze
vSetky varianty metdd, ktoré vyuzivali kvalitu odpovedi, mali vyssiu Gspesnost nez metody,

ktoré kvalitu odpovedi ignorovali.

Autori Pera a Ng (2011) vyuzivaji rovnako ako pri identifikovani sémanticky podobnych
otazok, tak aj pri zoradovani odpovedi korelacné faktory slov. Odpovede zoraduju pre top
10 najpodobnejsich identifikovanych otazok. Odpovede zoraduju na zaklade podobnosti
odpovede s predchidzajticou otizkou, podobnosti s novou otizkou a dizky odpovede.

Automatickému odpovedaniu sa venovali aj autori Shtok et al. (2012), ktori pracuji len
s najlepsou odpovedou otazky, ktora bola oznacena ako najpodobnejsia prvym krokom
ich metddy. Vyhodnocovanie vhodnosti pouzitia viacerych odpovedi nechavaja ako pracu
do budtcna. V tejto faze natrénovanym klasifikatorom vyhodnocujt, ¢i je vhodné pouzit
odpoved aj pre nova otazku. Klasifikator vyuziva 95 vlastnosti, medzi ktoré napriklad
patria potet obrazkov, di¥ka textu a LDA témy. Na ziklade price s malym mnoZstvom dit
porovnavali klasifikatory nahodny les, logisticku regresiu, SVM a naivny bayesov klasifikator.
Nahodny les dosahoval najlepsi vykon. Klasifikator dosiahol presnost 75-80%.

Dal$im typom odpovedania na otizky, ktory autori vyhodnotili, bolo odpovedanie na
dlhodobo nezodpovedané otazky. V tomto pripade pouzili 10 000 otazok a pozorovali,
ze dokazali zodpovedat priblizne rovnaky pomer otazok ako v pripade novych otazok.
Tento zaver indikuje, Ze vela nezodpovedanych otdzok nie je tazkych, avsak nezodpovedané
zostavaju predovsetkym preto, ze si ich v§imlo mélo [udi alebo boli odignorované.

Autori Belinkov et al. (2015) pouzili vektorovi reprezentaciu slov pre ulohu urcenia vhod-
nosti odpovedi pre otazky v CQA systémoch. Vo svojej praci vyuzivali datova sadu zo
sutaze SemEval, ktora obsahovala pary otazka-odpoved. Autori urcovali vhodnost odpovedi
kategorizovant do troch kategérii: dobré odpovede, potencidlne dobré a zlé. Texty reprezento-
vali rbznymi vlastnostami: textovymi (napr. prekryv slov, kosinusova podobnost frekvencie
termov), vektorovymi (vypocitané z word2vec vektorov), zalozenymi na metadatach (¢i je
autor odpovede rovnaky ako autor odpovede) a zalozenymi na poradi odpovedi. Vektorové
vlastnosti vyuzivaji modely word2vec a Doc2 Vec. Autori pozorovali, ze kombinacia vektoro-
vych a textovych vlastnosti mala nizsi vykon ako kombinacia, kde boli pouzité len vektorove

vlastnosti.
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2.3.6 Predspracovanie textu

Pri praci s textami v prirodzenom jazyku je vhodné texty predspracovat. Predpokladame,
v Ve _/ A i Ve1° v M M /4 */ 4 /
ze urcity sposob predspracovania textu pouzili vSetci autori v predchadzajucich opisanych
pracach. Niektori autori na predspracovanie textu Specialne upozornili. Pri predspracovani
textu su dolezité tieto metody:

e tokenizicia,

® odstranenie stop slov,

- Odstranenie sémanticky nevyznamnych slov - napriklad prelozky, spojky.
- Pouzité v (Cao et al., 2010; Ji et al., 2012; Li a Manandhar, 2011; Zhang et al.,
2014).

urcenie slovného zakladu slov (angl. stemming),

- Pocas tohto procesu dojde k redukcii slov na ich zdkladny tvar (koren slova).
- Priklad: rybarovej -> ryb.
- Pouzité v (Wang et al., 2009; Zhang et al., 2014).

lematizacia,

- Lematizacia je pokrocilejsi pristup k urceniu spolo¢ného reprezentanta slov.
V tomto pripade je ciefom priradenie slovnikového tvaru kazdému slovu.

- Priklad: rybarovej - > rybar.

- Pouzité v (Li a Manandhar, 2011).

® oprava pravopisu a gramatiky.

- Preklepy v texte prinasaji do datovej sady sum a preto je vhodné ich odstranit.
Eliminovanie takychto chyb vsak nie je trividlne a autori Li a Manandhar (2011)
na to pouzili nistroj s otvorenym zdrojovym kédom?®.

- Pouzité v (Li a Manandhar, 2011).

2.3.7 Sposoby vyhodnotenia uspesnosti modelov

V predchadzajucich vedeckych pracach pozorujeme opakujuci sa trend pri vyhodnocovani
uspesnosti modelov hladania sémanticky podobnych otazok a zoradenia odpovedi. Takmer
vSetky doteraz opisané prace pracovali s datovou sadou zo systému Yahoo! Answers a pri
overovani pomocou offline experimentu boli zapojeni Tudski experti. Ulohou expertov
bolo manualne vyhodnocovat relevantnost najdenych podobnych otizok a poradie odpo-
vedi.

Cao et al. (2010) pouzili datovd sadu obsahujicu vyse 3 000 000 otizok zo systému
Yahoo! Answers. Na natrénovanie mapovani medzi slovami pouzili intl datovt sadu obsahujt
1 000 000 otazok a prisluchajcich odpovedi. Otazky z tychto datovych sad patrili do

8http: //www.afterthedeadline.com/
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26 kategorii na prvej Grovni a 1263 kategérii na najnizsej urovni. Autori nasledne pouzili
zoznam dopytov z predchadzajtcej prace (Cao et al., 2009). Pre kazdy porovnavany model
zaznamenali top 20 vratenych otazok. Tieto vratené otazky boli manualne vyhodnotené
ako relevantné alebo nerelevantné k dopytu a pouzité ako zlaty standard pri vyhodnocovani
Uspesnosti metdd.

Duan et al. (2008) ziskali zo systému Yahoo! Answers vyse 500 000 otazok, ktoré mali
oznacenu najlepsiu odpoved. Pre ziskanie zlatého $tandardu pouzili vektorovy model na
ziskanie top 20 vysledkov pre 400 nahodne vybratych otazok z archivu. Relevantnost
vysledkov k dopytu bola vyhodnotenad manualne do binarnej klasifikacie. Ako metddy pre
porovnavanie Uspesnosti pouzili vektorovy model a jazykovy model.

Chen et al. (2013) vyhodnotili svoj model na dvoch datovych sadach. Prva datova sada
pochadzala zo systému Yahoo! Answers a obsahovala vyse 4 400 000 otazok. Druha da-
tova sada obsahovala vy$e 800 000 otdzok zo systému WikiAnswers’. Uspe$nost metdd
vyhodnotili podobne ako predchadzajice prace. V prvom kroku nahodne vybrali 50 otazok
a top vysledky vyhladavania pre kazda otazku boli manualne vyhodnotené ako relevantné

a nerelevantné, ¢im ziskali zlaty Standard pre vyhodnotenie navrhnutej metddy.

Ji et al. (2012) pouzili vyse 500 000 otdzok zo systému Yahoo! Answers. Ako dopytovacie
otazky zvoli 200 nahodnych otazok a zlaty standard vytvorili spojenim top 20 vysledkov
pre vsetky varianty modelov pre kazdy dopyt, ktoré nasledne manualne oanotovali ako
relevantné a nerelevantné. Na takto vytvorenom zlatom standarde nasledne vyhodnotili
Uspesnost navrhnutej metddy.

Li a Manandhar (2011) vytvorili datovt sadu obsahujicu 2 000 000 otazok z dvoch kategorii
v systéme Yahoo! Answers. Otazky rozdelili na vyriesené a nevyriesené na zaklade existencie
najlepsej odpovede. Autori pouzili 400 vyriesenych otazok na vytvorenie testovacej datovej
sady. Z kazdej z tychto 400 otazok pouzili nazov otazky ako dopyt pouzivatela a cez
rozhranie systému Yahoo! Answers ziskali ndjdené otazky na dané dopyty. Nasledne boli
tieto vysledky manualne vyhodnotené ako relevantné alebo nerelevantné a pouzité pre

overenie metddy.

Pera a Ng (2011) pouzili datovia sadu zo systému Yahoo! Answers, ktora pozostavala z takmer
4 500 000 otdzok. Dalsich 300 otizok pouZili ako otizky, ku ktorym sa snaZili néjst
podobneé odpovede. Tychto 300 otazok pochadzalo zo zadani tloh z réznych sprievodnych
akeii konferencii. Otazky nijdené ich metédou boli manualne vyhodnotené ako relevantné
alebo nie relevantné. Najdenie vhodnej odpovede bolo tiez vyhodnotené manualne, pricom
zoradené odpovede boli opit vyhodnotené ako relevantné alebo nie relevantné.

Shtok et al. (2012) vyhodnotili svoj pristup offline aj online experimentom v systéme
Yahoo! Answers. V offline experimente pouzili vyriesené otazky z troch kategorii v systéme
Yahoo! Answers obsahujtcich spolu takmer 1 000 000 otazok. V prvom kroku vybrali 1 200
otazok, ktoré nepatrili do datovej sady (nemali oznacent najlepsiu odpoved) a pomocou

9http: //answers.wikia.com/wiki/Wikianswers
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ich modelu nasli najlepsie odpovede. Takéto pary otazok a najdenych odpovedi nasledne
oanotovali ako relevantné alebo nerelevantné. Pre kazdu z kategérii nasledne natrénovali
klasifikator a vyhodnotili Gspesnost na manualne vytvorenom zlatom $tandarde.

Pre online experiment vytvorili troch robotov, ktorych odpovede vytvorené pouzitim
odpovedi z vyriesenych otazok dosiahli lep$i pomer najlepsich odpovedi ako priemerni
pouzivatelia. Roboti zaroveri boli vzdy schopni pridat odpoved ako prvi. Okrem porovnania
statistik s priemernym pouzivatelom autori nahodne vybrali 200 otazok z kazdej kategorie

na ktoré ich roboti odpovedali a ich odpovede boli manualne vyhodnotené.

Suryanto et al. (2009) vybrali 50 otazok z domény pocitace a internet v systéme Yahoo!
Answers. Otazky vybrali tak, aby pre ich text vyhladaval v Yahoo! Answers vratil aspon 10
relevantnych vysledkov v top 20 vysledkoch. Najlepsie odpovede z top 20 otazok vratenych
vyhladavacom v Yahoo! Answers boli manualne vyhodnotené. V ich praci sa zameriavaja na
rozliSenie medzi relevantnostou a kvalitou odpovedi a preto manualne vyhodnotili odpovede
ako relevantné/nerelevantné a dobré/zlé.

Wang et al. (2009) pouzili priblizne 500 000 parov vyriesenych otazok a odpovedi zo systému
Yahoo! Answers. Predpokladaju, ze v jednom vlakne mdze byt polozenych niekolko otazok
a preto vyextrahovali z textu otazky jednotlivé otazky vo forme jednej vety. Pre vytvorenie
zlatého Standardu najskor pouzili k-means zhlukovanie, aby nasli podobné odpovede. Tento
krok autori zdovodnuji hypotézou, ze podobné odpovede maji podobné otazky. Nasledne
vyberaj 20 otdzok z kazdej kategorie a manualne oznacuji podobné otazky. Takto vytvo-

reny zlaty standard pouzivaji pri vyhodnoteni Gspesnosti metody.

Wu et al. (2014) vytvorili dve datové sady zo systémov Yahoo! Answers (vyse 100 000 000
otazok) a Quora (takmer 650 000 otazok). Autori pracovali so zdznamom dopytov pouzi-
vatelov z webového vyhladivada z ktorého nahodne zvolili 1 782 dopytov. Priemerné dfZka
dopytu bola 1,94 slova. Otdzky v datovej sade zindexovali systémom Lucene.Net'® a tento
systém pouzili aj na najdenie otazok na vyhladavané dopyty. Relevantnost otazok k dopytu
bola nasledne vyhodnotena manualne expertmi, ktori otazky rozdelili do styroch skupin.
Oanotovana datova sada je dostupna na adrese http: //home.ustc.edu.cn/~ustcwhe/.

Xue et al. (2008) pouzili datovl sadu obsahujicu takmer 1 000 000 otazok zo sluzby
Wondir'!. Na dopytovanie pouzili 50 otizok z webovych vyhladdvalov a relevantnost
najdenych podobnych otazok manualne vyhodnotili, ¢im ziskali zlaty Standard pre nasledne
vyhodnotenie Uspesnosti metod.

Zhang et al. (2014) vytvorili dve datové sady zo systémov Yahoo! Answers (takmer 1200 000
otazok) a Baidu Knows'? (vyse 770 000 otazok). Otazky a odpovede zindexovali nistrojom
Lucene.Net a nastrojom tiez nasli v priemere 15 podobnych otazok. Relevantnost najdenych

podobnych otazok vyhodnotili manualne. Rovnaky spdsob pouzili aj autori Wu et al. (2014).

1ohttp://lucenenet.apache.org/

1Sluzba Wondir uZ v stiasnosti nie je dostupna.
12http://zhidao.baidu.com/
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Datova sada, ktort pouzili je dostupna na adrese http://research.microsoft.com/en-us/

people/wuwel/wuweil .aspx.

Zhou et al. (2011) pouzili vyse 500 000 vyriesenych otazky zo systému Yahoo! Answers.
Na naucenie pravdepodobnosti mapovani slov vyuzili 1 000 000 parov otazka-odpoved
z inej datovej sady. Testovaciu mnozinu vytvorili na zaklade nahodného vyberu 300 otazok
a pomocou vektorového modelu identifikovali top 20 najpodobnejsich otazok, ktoré nasledne
manualne vyhodnotili ako relevantné alebo nerelevantné. Na takto ziskanom zlatom stan-
darde nasledne vyhodnotili Gspesnost metod.

2.3.8 Metriky vyhodnotenia uispesnosti metod

Autori v predchadzajicich pracach pouzivali na vyhodnotenie uspesnosti modelov tradicné
metriky z domény ziskavania informacii. Rozlisujeme dva typy pouzitych metrik: metriky
pracujuce so zoradenym zoznamom a klasifikacné metriky. Klasifikatné metriky st sprav-
nost, presnost, #plnost; a metriky pracujuce so zoradenym zoznamom st presnost na N, MAP,
MRR, R-presnost, nDCG. Prehlad pouzitia v konkrétnych pracach je uvedené v tabulke 2.2
na strane 9. V nasledujicom prehlade jednotlivé pouzivané metriky stru¢ne opisujeme:

e Spravnost (angl. Accuracy),

- Spravnost predstavuje pomer korektne klasifikovanych zaznamov ku celkovemu
poctu zaznamov.

Presnost (angl. Precision),

- Presnost je zlomok vratenych relevantnych dokumentov ku vsetkym vratenym
dokumentom.

Uplnost (angl. Recall),

- Uplnost je zlomok vratenych relevantnych vysledkov ku vietkym relevantnym

dokumentom v datovej sade.
Presnost na N (angl. Precision at N - P@N),

- Oznaluje sa aj ako P@N a hovori o pomere relevantnych vysledkov na prvych
N poziciach. V predchadzajucich pracach sa najcastejsie pouzivalo P@1,5,10.

MAP (z angl. Mean Average Precision),

- MAP zvyhodnuje pristupy, ktoré vratia relevantné vysledky medzi prvymi
a ktoré vracaju vysledky spravne zoradené.

MRR (z angl. Mean Reciprocal Rank),

- MRR reflektuje ako hlboko sa relevantny vysledok nachadza v zozname.
- Vzorec pre MRR je v tvare:

Ll
MRR = — 2.1
Q| 1221: rank, 1)
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kde |Q| predstavuje pocet dopytov, rank; predstavuje poziciu prvého relevant-
ného vysledku pre i-ty dopyt.

® R-Presnost (angl. R-Precision),

- R presnost je presnost vratenia relevantnych dokumentov po tom, ¢o bolo vrate-
nych R dokumentov, kde R je celkovy pocet relevantnych dokumentov.

® nDCG (z angl. Normalized Discounted Cumulative Gain),

- Tato metrika priklada vicsiu dolezitost spravnemu zotriedeniu dokumentov na

zaCiatku zoznamu, nez na jeho konci.
- Vzorec pre nDCG je nasledovny:
DCG

nDCG = L (2.2)
IDCG,

Vzorec pre DCG, a IDCG, je podobny:

{p|REL[} 2”‘311‘ —1
DCG,,IDCG,} = —_— 23
1Pes, Z Z; log,(i+1) 23)

Rozdiel je v tom, ze raz pocitame hodnoty pre zoradenie ziskané z vyhodno-
covanej metddy a v druhom pripade pre idedlne zoradenie. Hodnota p urcuje
pocet pozicii, na ktorych vyhodnocujeme hodnotu nDCG, a rel; je relevancia
zaznamu na danej pozicii. |[RE L| predstavuje idealne zoradeny zoznam dokumen-
tov po poziciu p.

2.4 Diskusia

V tejto kapitole sme identifikovali potrebu podpory pouzivatelov v CQA systémoch. Medzi
najcastejsie sposoby podpory pouzivatelov v . CQA systémoch patri smerovanie nezodpo-
vedanych otazok a ziskavanie vyriesenych otazok z archivu. V oblasti vyuzitia archivu
otazok a odpovedi sme sa blizsie venovali podoblasti vyhladavania sémanticky podobnych
otazok.

Velkym problémom vyhladavania sémanticky podobnych otazok je tzv. lexikilna medzera
- jav, kedy pouzivatelia vyjadria rovnaka otazku réznymi slovami. Predchadzajtci vyskum
priniesol niekolko modelov, ktoré sa s tymto problémom snazia vysporiadat. Pozorovali
sme Styri hlavné skupiny modelov pre vyhladavanie sémanticky podobnych otazok: 1)
jazykovy model, 2) model zalozeny na mapovani slov, 3) model zaloZeny na syntaktickych
struktirach a 4) model zaloZeny na latentnych témach. Jednotlivé modely mo6zu pracovat
bud len s textami otazok, alebo aj textami odpovedi. Pozorovali sme, ze vyuzitie kvalitnych

odpovedi prinieslo zlepsenie vykonu navrhovanych modelov.
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Najtspesnejsim modelom pre identifikovanie sémanticky podobnych otazok sa javi model
zalozeny na latentnych témach navrhnuty v praci (Zhang et al., 2014). Zaroven sme iden-
tifikovali novy sposob urCenia podobnosti textov zalozeny na vektorovej reprezentacii slov
word2vec.

Pozorovali sme problém so zlatym standardom pre vyhodnotenie Uspesnosti metdd. Vo

M ’ ’ «7 . / . Veye ’ . .
vsetkych predchadzajicich pracach autori vyuzili manualne vyhodnotenie relevantnosti
vratenych podobnych otazok. Ciastocnt vynimku tvori praca autorov Shtok et al. (2012),
ktori pre vyhodnotenie Gspesnosti online experimentu pouzili spatnt vizbu od pouzivatelov
systému Yahoo! Answers.
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Kapitola 3

Online komunity studentov

Rozvijanie elektronického vzdelavania (e-vzdelavanie) po roku 2000 prinieslo online do-
stupnost edukacného materialu a otvorené moznosti na stadium sirokej mase pouzivatelov
internetu. Online obsah umoznuje pouzivatelom samovzdelavat sa kdekolvek a kedykolvek,
¢o je vyhodné hlavne pre pracujucich ludi, ktori citia potrebu celozivotného vzdelavania,
alebo pre Studentov bez finan¢nych moznosti zucastnit sa klasického vzdelavacieho procesu.
Existuju viaceré typy edukac¢ného materialu dostupného na webe. Su to predovsetkym:

e publikované materialy z prednasok a cvi¢eni popularnych univerzit,
e (lanky o vede,

* video kurzy,

® kurzy snaziace sa napodobnit sposob vyucby na univerzitach, a

o akademické vedecké diskusné fora.

V poslednych rokoch narast popularity zaznamenali predovsetkym online kurzy posky-
tované prestiznymi svetovymi univerzitami. Do takychto kurzov byva naraz zapisanych
niekolko tisic studentov a oznacujt sa ako hromadné otvorené online kurzy (angl. Massive
Open Online Course - MOOC). Zapisani Studenti vytvaraji prirodzentt komunitu formo-
vanu okolo kurzu do ktorého sa zapisali. Inym typom popularnych e-vzdelavacich platforiem
st napriklad Khan Academy! a Udemy?, ktoré fungujt mimo univerzitného systému a kladd

doraz na umoznenie pouzivatelovi prejst si material kurzu vlastnym tempom.

Specifikom online kurzov je, ze studenti sa takmer nikdy realne nepoznaju, pretoze kurzov sa

z0Castnuja studenti z celého sveta. Na druhej strane, Studenti zapisani do denného studijného

programu na svojej univerzite maju tiez tendenciu formovat online komunitu. Takéto komu-
. / Ve v / v/ i . IS4 Vv . 4 / Ve

nity slizia predovsetkym na Sirenie informacii, riesenie problémov s preberanym ucivom

a zdielanie tipov, ¢o by v podobnom rozsahu nebolo bez online prostriedkov mozne.

V minulosti boli centrom online komunit univerzitnych studentov féra, avsak s rasticou

popularitou socialnych sieti komunikacia na tychto forach zacala stagnovat. V sucasnosti

1https ://www.khanacademy.org/
2https 1/ /www.udemy .com/
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mozeme pozorovat, ze napriklad studenti informatiky na Fakulte informatiky a informac-
nych technoldgii Slovenskej technickej univerzity v Bratislave medzi sebou komunikuju
predovsetkym na socialnej sieti Facebook?’, kde si vytvaraja ro¢nikové skupiny.

Inovaciu v oblasti online komunit Studentov predstavuje CQA systém Askalot®, ktory je
zamerany na doménu vzdelavania a obsahuje na to urcené podporné nastroje (Srba a Bie-
likova, 2015). Askalot je vyvijany na Fakulte informatiky a informacnych technolégii a do
produkcného prostredia bol nasadeny v letnom semestri akademického roka 2013/2014. Od
svojho spustenia sa don prihlasilo 1676 pouzivatelov, ktori polozili 790 otazok a odpovedali
na ne prostrednictvom 1057 odpovedi (adaje z maja 2017).

3.1 Hromadné otvorené online kurzy

Hromadné otvorené online kurzy (MOOC) st zalozené na myslienkach otvoreného vzdela-
vania - principe, ze vedomosti by mali byt Sirené zadarmo, a tizba po vzdelani by mala byt
adresovana bez demografickych, ekonomickych a geografickych obmedzeni (Zheng et al.,
2015). Hromadné otvorené online kurzy st Casto poskytované platformami, ktoré zlucuja
viaceré kurzy na jedno miesto. Moze ist napriklad o kurzy poskytované jednou univerzitou
(napr. Lagunita® od Stanford University) alebo o kurzy od viacerych univerzit.

Medzi najvi¢sich a najzndmejsich poskytovatelov MOOC kurzov patria Coursera® a edX’.
Systém edX bol zalozeny v roku 2012 Massachusettskou technickou univerzitou (MIT)
a Harvardovou univerzitou. V sucasnosti sa na edX nachadzaji kurzy od vyse 90 univerzit
a institucii. Coursera bola zalozena profesormi zo Stanfordovej univerzity tiez v roku 2012
a na konci roka 2015 mala vyse 15 miliénov pouzivatelov.

S vyvojom MOOC kurzov sa zacali rozlisovat dva typy MOOC kurzov - cMOOC
axMOOC (Alario-Hoyos et al., 2014; Cui a Wise, 2015; Zheng et al., 2015). Kym kurzy typu
cMOOC kladd doraz na interakcie medzi studentami (napr. vzajomné riesenie problémov
a praca na projektoch), v xMOOC verzii je prid vedomosti jednosmerny od instruktora ku
studentom a vzajomné interakcie studentov st vicsinou obmedzené na diskusiu vo forach.
Kurzy typu xMOOC maju taktiez tradicnejsiu struktiru a to predovsetkym vo forme:

e vopred urceného sylabu,
* predpripravenych vyucovacich videt,

. /
e pripravenych testov.

Hlavnou vyhodou MOOC kurzov je ich otvorenost - st dostupné cez web a povicsinou

je mozné sa ich zGcastnit zadarmo s moznostou zaplatit si overeny certifikat o Gspesnom

https://www.facebook.com
https://askalot.fiit.stuba.sk/

https://lagunita.stanford.edu/courses

N N AW

https://www.coursera.org/

https://www.edx.org/
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dokonceni kurzu. Okrem tradi¢ného obsahu vzdelavacich kurzov (videa, materialy na Citanie
a kvizy) vi¢sina MOOC platforiem obsahuje diskusné fora na podporu interakcie medzi
studentami a s instruktormi kurzov. Z dovodu velkého poltu zapisanych $tudentov vsak
dochadza k nemoznosti individualneho pristupu instruktorov ku jednotlivym studentom
(Shatnawi et al., 2014). Samotni $tudenti preto musia navzajom spolupracovat pri hladani
rieseni na svoje otazky a problémy.

MOOC kurzy trpia predovsetkym problémom nizkeho percenta $tudentov, ktori kurz
uspesne dokoncia. Nakolko st kurzy dostupné zadarmo, niektori pouzivatela sa po za-
. ’ . 117 - . A ) v v/ .
registrovani do kurzu ani raz neprihlasia. Tento fakt je sposobeni aj tym, ze pouzivatelia
musia niekedy akat a2 niekolko tyZdiiov, kym sa kurz za¢ne. Dalich niekolko desiatok
percent studentov nepokracuje v kurze po prvom tyzdni a uspesne dokoncit kurz sa podari
len priblizne 5-10% $tudentom (Alario-Hoyos et al., 2014; Anderson et al., 2014; Coetzee
et al., 2014).

Medzi hlavné pri¢iny tohto problému patri nedostatok casu studentov na studium, slaba
sebadisciplina v dodrziavani terminov kurzu a chybajica motivacia pre dokoncenie kurzu.
Zheng et al. (2015) vo svojej praci na zaklade rozhovorov s Gcastnikmi MOOC kurzov
identifikovali 8 hlavnych pri¢in na nedokoncenie kurzu:

® vicie Casové naroky, nez bolo deklarované v sylaboch;
® zlozity narocny obsah;
¢ nedostatok casu;
¢ nedostatok motivacie;
e chybajuci pocit komunity;
® vplyv odporutcania kurzu od znamych;
- Ked Student vedel, Ze ani jeho znamy nedokondil dany kurz, mal tendencie hladat
vyhovorky, aby kurz tiez nedokoncil.
* neskory zaciatok kurzu;

e ciel studovat len urcitt Cast kurzu.
- Akonahle pouzivatel naplnil svoje o¢akavania/potreby, tak kurz opustil.

Paradoxne, niektoré online kurzy dosahujt velké percento studentov, ktori Gspesne dokoncia
kurz. Feng et al. (2015) sa venovali analyze féra v sociologickom kurze s 18 959 pouzivateI'mi,
ktory bol poskytovany Sanghajskou univerzitou a kredity ziskané za jeho dokoncenie
boli uznavané lokilnymi univerzitami. Tento kurz vidsina Studentov Uspesne dokoncila,
v \4 i 4 4 4 4 i i / v 4 v M

¢o mozno pravdepodobne pripisat prave uznavaniu kreditov za uspesné dokoncenie kurzu

lokalnymi univerzitami.
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3.2 Komunikacia v MOOC kurzoch

Hlavnym komunikaénym kanalom v MOOC kurzoch st diskusné fora, ktoré st sticastou
platforiem poskytujicich hromadné otvorené online kurzy. Okrem diskusnych f6r zvykna
VvV . V7 > i /. i N 4 . A Ve / 4
instruktori kurzov vyuzivat emailovi komunikaciu na oznamenie dolezitych terminov alebo
4 4 / . . / Vv . . /7 Vv . 4 7 . 4
upozorneni na zaujimave diskusie. V stcasnosti niektori instruktori vyuzivaju aj socialne
siete, predovsetkym vo forme skupin na socialnej sieti Facebook, pripadne pouzivaji ticet na

socialnej sieti Twitter® na zverejfiovanie informacii o novom publikovanom obsahu.

Kurz CS50° poskytovany Harvardovou univerzitou zamerany na vyulbu zékladov progra-
movania v systéme edX je extrémnym prikladom kurzu, ktory obsahuje mnozstvo komu-
nika¢nych kanalov. Instruktori tohoto kurzu sa rozhodli nativne diskusné forum vo svojom
kurze vobec nepouzivat a namiesto toho vyzivaji primarne instanciu Stack Exchange plat-
formy (http://cs50.stackexchange.com/) a niekolko dalsich néstrojov a sluzieb:

Facebook (https ://facebook. com/groups/csSO),
. Gitter (gitter.im/cs50/x),

. ImZy (https://www.imzy.com/cs50/),

. Reddit (https://www.reddit.com/r/cs50),

1.
2
3
4. LinkedIn (nttps://www.linkedin.com/groups/7437240/profile),
5
6. Slack (https://cs50x.slack.com/), a

7

. Twitter (#cs50, @cs50).

Celkovo je tak komunikacia rozdelena na 6smich réznych miestach - troch socialnych sietach
(Facebook, Twitter, LinkedIn), troch komunitnych platformach (Stack Exchange, Imzy
a Reddit) a dvoch nastrojoch na komunikaciu v redlnom case.

Analyzou vyuzivania 5 komunikacnych kanalov v ramei jedného MOOC kurzu sa venovali
autori v pracach (Alario-Hoyos et al., 2013; Alario-Hoyos et al., 2014). Ich praca sa venuje 9
tyzdnovému kurzu, ktory bol pontikany cez $panielsku platformu MirfadaX™®. Instruktori
v tomto kurze vyuzili 2 interné (diskusné férum a CQA systém) a 3 externé komunikacéné
nastroje (Facebook, Twitter, MentorMob!!). Autori pozorovali, ze najaktivnej$i pouzivatel
pre kazdu sluzbu bol iny. Forum zaznamenalo najvicsiu aktivitu zo strany studentov a druha
najviacsia aktivita bola pozorovana na socialnej sieti Facebook.

I ked sa na prvy pohlad zda, Ze vela roznych prostriedkov umoznuje pouzivatelovi vybrat
si ten, ktory mu najviac vyhovuje, v zavere lanku (Alario-Hoyos et al., 2014) autori
upozortiujli na problém informaéného prefaZenia. Studenti (a rovnako in$truktori) museli
preskimat niekolko portalov, aby nasli novy obsah, ¢o vyustilo az do niekolkych staznosti

8https://twitter.com/
9https://courses.edx.orq/courses/HarvardX/CSSOx3/2015/
10https://miriadax.net/

11https://www.mentormob.com/
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od $tudentov. Instruktori sa stazovali predovsetkym na problém detekcie urgentnych prob-
lémov a opakujtce sa diskusie v roznych systémoch (Alario-Hoyos et al., 2014).

Napriek tomu, ze MOOC kurzy nativne neobsahujt chatové rozhranie, autori Coetzee et al.
(2014) upozornujt, ze v doméne online vzdelavania sa kombinacia asynchronnej (diskusné
féra) a synchrénnej (chat, sikromné spravy) komunikacie osvedcila. Autori vo svojej praci
sktimajt pouzitie chatu v jednom z kurzov, ktory bol poskytovany na platforme edX. Prvym
skiimanym problémom bolo zobrazenie chatu - prva skupina pouzivatelov videla chat ako
zalozku v kurze a druhej bol chat zobrazeny ako sucast rozhrania Studijného materialu.
Oba pristupy zobrazovali ta istil diskusnti miestnost. Kontrolnej skupine studentov nebol
chat zobrazovany vobec. Aktivita v chate bola nizka (8,2 spravy za hodinu) a 24,9% sprav
bolo odoslanych instruktormi kurzu. Analyza aktivity a dosiahnutych vysledkov studentov
z jednotlivych skupin preukazala, ze pouzitie chatu nemalo ziadny vyrazny efekt na vyslednu
znamku $tudenta, dokondenie kurzu, & aktivitu v diskusnom fore.

3.3 Pouzitie for v MOOC kurzoch

Diskusné fora predstavuju dolezity prvok hromadnych otvorenych online kurzov. Aktivita
pouzivatelov na forach je vsak nizka. Poclet studentov, ktori sa zapoja do f6ra predstavuje pri-
blizne 5-15% (Alario-Hoyos et al., 2014), avsak az 50% tychto Studentov tspesne dokoncilo
kurz (Alario-Hoyos et al., 2014). Podobne autori Feng et al. (2015) pozorovali, ze ¢im viac
sa Studenti zapajali do féra, tym dosiahli lepsie vysledky.

Fora na webe sa pouzivaju vo viacerych kontextoch a je otazne, ¢i v MOOC férach prebieha
diskusia alebo majti skor typ systémov pre otazky a odpovede. Analyza autorov Anderson
et al. (2014) ukazala, ze diskusia na forach je vicsinou priamociara, obsah rastie s prichodom

/. 4 > . J i 4 > . ’ 4 Ve / 4
novych pouzivatelov a komunikacia medzi pouzivateImi, ktori prvi do urcitého vlakna
prispeli je slaba.

Jednou z vyraznych charakteristik diskusnych for v hromadnych otvorenych online kurzoch
je roznorody charakter obsahu jednotlivych tém. Fora sa pouzivaja predovsetkym na pytanie
sa otazok, diskusie k obsahu kurzu a predstavovanie sa. Alario-Hoyos et al. (2013) zistili, ze
niektori pouzivatelia sa do kurzu zaregistrovali len preto, aby pridavali na forum staznosti,
ktoré Casto nesuviseli s témou kurzu, ale napriklad politikou. Ini pouzivatelia zase robili
reklamu svojim produktom snaziac sa vyuzit mnozstvo potencialnym zakaznikov. Negativ-

nym spravanim, ktoré autori pozorovali bolo aj zverejnovanie odpovedi na testy.

3.3.1 Identifikacia druhov tém v diskusnych forach

Diskusné féra v MOOC kurzoch majti vicsinou definované kategorie, ktoré zoskupuju pris-
pevky s ur¢itou témou. V praxi sa vsak Casto stava, ze studenti toto rozdelenie nedodrziavaja

a preto je potrebné byt schopny automaticky identifikovat skuto¢nt tému prispevku.
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Hecking et al. (2015) vo svojej praci pouzivali rozdelenia na: otazky tykajice sa kurzu,
vseobecné diskusné prispevky a iné. Na identifikovanie typov prispevku vytvorili klasifikator
nauceny na Strukturalnych (napr. pozicia prispevku v diskusnom vlakne) a sémantickych
vlastnostiach prispevkov (napr. vyskyt otaznikov). Autori pozorovali, ze iba tretina pouziva-
telov fora sa zapojila do prispevkov tykajtcich sa obsahu kurzu.

Identifikovaniu tém, ktoré stvisia s obsahom kurzu sa venovali aj Cui a Wise (2015). Autori
vytvorili klasifika¢ny model, ktory na zaklade lingvistickych charakteristik textu dokazal
Uspesne rozlidit relevantné a nerelevantné témy. V tomto kurze bolo forum strukturované
do kategorit:

® vseobecna diskusia,

* otazky a odpovede, ulohy,

* technické problémy,

e otazky k Studijnému materialu, a

® predstavenie sa studentov.
Datovu analyzu robili len nad kategbriami vseobecnd diskusia a otazky a odpovede.

Prvy prispevok v kazdej diskusnej téme bol manualne vyhodnoteny ako relevantny alebo
nerelevantny ku kurzu. Nasledne naucili binarny SVM klasifikatny model na vlastnostiach
extrahovanych z textu. Dodatocne pouzité vlastnosti boli informacie o pocte vident, hla-
sovanie pouzivatelov a pocet odpovedi. Autori pozorovali, ze len 28% tém v kategérii
vseobecnd diskusia sa tykalo kurzu. Instruktori kurzu odpovedali na 14% vsetkych tém,
pricom adresovali 18% tém, ktoré sa tykali obsahu kurzu, z ¢oho vyplyva, ze studenti nie
vxdy dostali odpoved od indtruktorov, ked mali relevantny problém s kurzom. Uspesnost
klasifikatného modelu sa pridanim dodato¢nych informacii nezlepsila.

3.3.2 Sémanticka analyza obsahu diskusnych for

Sémantickt analyzu diskusného féra v ¢inskom kurze s vysokou Uspesnostou vykonali Feng
et al. (2015). Po predspracovani dat priradili slovam relevantnym ku kurzu pozitivau vahu
a nerelevantnym negativnu. Autori pozorovali, ze priblizne tretina prispevkov na fore nebola
relevantnd k obsahu kurzu. Zaujimavym zistenim bolo, Ze najva¢si pomer relevantnych a ne-
relevantnych prispevkov mali $tudenti, ktory dosiahli priemerny vysledok v kurze. Dal$im
zaujimavym pozorovanim bolo, ze instruktori kurzu, respektive ich asistenti odpovedali na
existujuce témy minimalne, avsak vytvarali nové témy v ktorych predovsetkym informovali
o novych veciach tykajacich sa kurzu.

Yang et al. (2015) sa venovali identifikovaniu zmitenosti Studentov z obsahu kurzu. Vyuzili
pri tom data zachytavajice interakciu Studentov so $tudijnym materidlom prostrednictvom
klikania mysi a lingvistické vlastnosti textu prispevkov na diskusnych férach. Po naucent kla-
sifikatora na manualne oanotovanych datach analyzovali, aky ma vplyv zmitenost studentov

na nedokoncenie kurzu a pozorovali zavislost medzi tymito dvoma atributmi. V pripade, ze
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je zmitenost studentov dostatocne rychlo adresovana a student dostane na svoju otazku uspo-
kojivli odpoved je vplyv zmitenosti na nedokoncenie kurzu Ciastocne eliminovany.

3.3.3 Automaticka podpora vzdelavania v diskusnych forach

Hlavnou vyzvou MOOC kurzov z pohladu vzdelavania je velké mnozstvo studentov, ktori
pripadaji na jedného ucitela. Tento pomer Casto dosahuje az 5000:1. Autori Shatnawi et
al. (2014) sa problém rozhodli adresovat identifikovanim prispevkov relevantnych ku kurzu
a poskytnutim automatickej spitnej vizby studentom (automatické odpovedanie na otazky).

Ich riesenie spociva vo vytvoreni nastroja na ontologie.

Kazdy kurz ma definovanu vlastnt ontolégiu, ktort vytvoria z réznych zdrojov podla témy
kurzu. V prvom kroku identifikuji najcastejsie slovd v jednotlivych zdrojoch a nasledne
manualne vytvoria ontologiu aj s atribitmi a spitnou vizbou pre jednotlivé slova. Pri
spracovani jedného prispevku nasledne hladaji zhodu v ontoldgii a v pripade zhody vratia
pouzivatelovi preddefinovant spitna vizbu. Napriek tomu, ze ich systém dosahoval dobré
vysledky, problém takéhoto pristupu je potreba manualneho vytvorenia ontolédgie a definova-
nie spitnej vizby. Jednym z moznych rieseni je pouzitie CQA systému, kde znalosti vytvori
komunita v priebehu Casu.

3.4 Typy pouzivatelov v MOOC kurzoch

Hromadné otvorené online kurzy ¢asto dosahujt zapis niekolkych tisicov studentov, ktori
pochadzaju z rdznych demografickych a geografickych oblasti. Ako sme uz uviedli v ka-
pitole 3.1, len priblizne 10% pouzivatelov uspesne dokonci kurz. Identifikovanie réznych
v/ > . Ve Vv /4 . / A . 4 v/ v/ . e VVe
typov pouzivatelov je uzitocné z viacerych dovodov. Najaktivnejsi pouzivatelia vicsinou
prebert rolu mentorov a doplnajt instruktorov v poskytovani personalizovanej podpory
ostatnym studentom. Ak pozname typy pouzivatelov, mézeme ich vhodne prepajat (napr.
smerovanie otazok - kapitola 2.2.1) a vytvarat tak uzsie spolupracujice komunity, alebo

vhodne priradovat partnerov na vzajomné vyhodnotenie uloh.

Alario-Hoyos et al. (2014) rozdelili pouzivatelov na zdklade ich vykonu v kurze a analyzovali
ich mnozstvo aktivity na roznych komunikaénych nastrojoch. Komunikacia studentov ne-
mala vplyv na ich zaradenie do jednotlivych profilov. Autori definovali tri hlavné kategorie

pouzivatelov:

1. Pouzivatelia, ktori sa zaregistruju a pozrt si maximalne niekolko videi.
2. Pouzivatelia, ktori nedokonc¢ia kurz, avsak dokoncia jeho Cast.

3. Pouzivatelia, ktori dokonéia kurz.

Tieto kategorie este delia do siedmych podkategorii, ktoré st zobrazené v tabulke 3.1. V po-
slednom stipci tabulky je uvedené percento vyskytu profilu v populacii $tudentov analyzova-
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ného kurzu. Najvicsi pocet pouzivatelov, ktori uspesne dokondili kurz bol v podkategériach
7 a 4. Pouzivatelia, ktori sa nezapajali do naro¢nych aktivit, mali problémy s Gspesnym
dokoncenim kurzu - len 31,8% takychto pouzivatelov Gspesne ukoncilo kurz.

Tabulka 3.1: Podkategorie typov pouzivatelov v MOOC kurzoch z prace (Alario-Hoyos et al., 2014).

Kategéria Podkategéria %
Zaregistrujisa a pozrusi (1) Nepozru si ani jedno video, ani nevyriesia tlohu. 26,56
maximalne niekolko videl (2) Pozr si vided, avsak neriesia testy a ulohy. 42,04

(3) Venujt sa aktivitam kurzu, avsak kurz nedokoncia. 13,21

(4) Venuju sa aktivitam kurzu, avsak kurz dokonc¢ia netispesne 538
b

Nedokoncia kurz, avsak ! : K KUz ¢
a navyse sa do kurzu zaregistrovali az po jeho spusteni.

dokoncia jeho Cast

(5) Venujt sa aktivitam kurzu, kurz nedokoncia 59
a zaregistrovali sa do kurzu po jeho spusteni. ’
(6) Dokoncia kurz, avsak nezapajajti sa do aktivit, 157
Dokoncia kurz ktoré vyzaduja velk( nimahu. ’
(7) Dokoncia kurz so vietkymi jeho aktivitami. 6,02

Na zaklade interakcie studentov s materialom kurzov identifikovali profily spravania aj autori
Anderson et al. (2014). Zakladné aktivity podla ktorych urcujt profily st sledovanie videa
a odoslanie ulohy alebo testu. Dolezitym faktorom je pomer jednotlivych aktivit. Tento po-
mer vypocitali pre Sest kurzov na Coursera platforme. V histogramoch rozlozenia vsetkych
kurzov pozorovali tri body s maximalnymi hodnotami - body na krajoch histogramu a jeden
v strede. Dva histogramy z prace (Anderson et al., 2014) uvadzame na obr. 3.1. Oznalenia
ML1 a PGM1 st oznacenim kurzov, ku ktorym sa dany histogram vztahuje.
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Obr. 3.1: Histogram pomeru poctu odovzdanych tloh (a) voli poctu odovzdanych tloh a pozretych
vyucbovych lekcii (2 + [). Prevzaté a prelozené z (Anderson et al., 2014).

Na zaklade tohto pozorovania je mozné identifikovat tri prirodzené typy spravania sa

pouzivatelov:

1. Divdci, ktori predovsetkym len sleduj studijny material.
2. Riesitelia, ktori odovzdavajti tlohy a testy bez predchadzajiceho stidia materidlu.

3. Vsestranni, ktori maju vyvazent aktivitu medzi oboma aktivitami.
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Nasledne odvodzuju este dalsie dve dalsie kategorie:

4. Zberatelia, ktori videa stahuji, avSak nemusia si ich aj pozriet.

5. NeziiCastnent, ktori sa do kurzu zaregistrovali, avsak ich aktivita je minimalna.

Pri analyze Casu registracie pouzivatelov zistili, ze 60% pouzivatelov sa registrovalo pred
zaciatkom kurzu a 18% pouzivatelov po jeho skonceni. Takychto pouzivatelov oznacuju ako
archeolégovia. Autori zistovali, aky typ pouzivatelov navstevuje diskusné fora. ZastGpenie
jednotlivych profilov v populacii Studentov, ktori si precitali aspon jednu tému na fore bolo
/ Vv / \4 4 M N 4 M V7 M M VVe
vyrazne odlisné, nez zastipenie v populacii kurzu. Aktivni pouzivatelia mali vyssiu tenden-
ciu zucastniovat sa aktivit na fore. Kym nezicastneni tvorili 50% registrovanych studentov
kurzu, na fore predstavovali len 10% a az 90% wvsestrannych pouzivatelov ¢italo forum. Autori
* Vv . 1 \4 V7 > 4 Ve /. /4 *VVe 4 v 4 / \4
tiez zistili, ze pouzivatel, ktory zalozil novl tému, dosahoval nizsie zaverecné skore, nez

pouzivatelia ktori mu v téme odpovedali.

Najaktivnejs$i pouzivatelia diskusnych for

Podobne ako je to v mnohych online komunitach, aj v diskusnych férach MOOC kurzov

je mozné identifikovat malu skupinu pouzivatelov, ktori st zodpovedni za velké mnozstvo

prispevkov. Vlastnosti takychto pouzivate[ov skiimali autori Huang et al. (2014). Najaktiv-
v/ V7 3 ’ vV e . . . v ey e >

nejsich pouzivatelov f6r oznacujt ako superprispievatelia a rozlisujt ich podla:

1. poctu prispevkov, ktoré pridali,
2. hodnotenia prispevkov hlasovanim ostatnych pouzivatelov,

3. reputacie na zaklade hodnotenia prispevkov.

Autori pracovali s datami zo 44 kurzov, ktoré boli pontkané na platforme Coursera.
Coursera urcuje reputaciu pouzivatelov ako odmocninu z priemerného mnozstva hlasov
na vSetkych prispevkoch pouzivatela. Za superprispievatelov povazuja top 5% pouzivatelov
> VVe / ’ ’ . ’ . v . . . .
podla vyssie uvedenych troch metrik. Ich prvym zistenim je, ze superprispievatelia viac
odpovedali na existujuce témy, ako vytvarali nove diskusné témy. Z tohto pozorovania
mozno usudzovat, ze superprispievatelia viac pomahali ostatnym studentom, ako sami hladali
) v V) ’ / Ve v ’ . ’
pomoc. Zaroven pozorovali, ze ich prispevky st dlhsie, nez prispevky priemernych pou-
4 > A Ve / . 4 \4 4 i N N > . 4
zivatelov. Dolezitym zistenim bolo, ze spravanie sa superprispievatelov bolo konzistentné
A . / . . s VVe M 4 v M / /4 M 4 >
naprie¢ viacerymi kurzami a teda sa vicsinou nejedna len o Specificky zaujem pouzivatela

o konkrétnu oblast, na ktoru je kurz zamerany.

Najzaujimavejsou sledovanou vlastnostou superprispievatelov je porovnanie ich uspesnosti
v kurze s ostatnymi studentami. Vsetky kategorie superprispievatelov dosahovali lepsie vy-
sledky nez priemerni Studenti a superprispievatelia na zaklade reputacie dosahovali Uplne
najlepsie vysledky. Dal$im zistenim bolo, e superprispievatelia zvyknt prispievat do témy
skdr ako priemerni pouzivatelia avsak ich prispevky dosahuju podobné hodnotenie od

ostatnych pouzivatelov ako priemerni pouzivatelia.
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3.5 Diskusia

Online komunity Studentov sa stali neoddelitelnou sti¢astou vzdelavacieho procesu. Studenti
na univerzitach maju prirodzent tendenciu zdruzovat sa aj v online priestore a vymienat si
uzitotné informacie a poznatky. Druhym typom online komunit studentov st komunity

vytvorené v doméne e-vzdelavania.

Instruktori MOOC kurzov sa snazia vyjst studentom v Ustrety a umoznuji im komunikovat
prostrednictvom viacerych sluzieb. Autori Alario-Hoyos et al. (2014) vsak pozorovali, ze
rozptylenie komunikacie na viacero miest viedlo k ¢asto sa opakujucim diskusiam a instruk-
tori aj Studenti sa stazovali na nutnost sledovania viacerych sluzieb naraz.

Komunikacia vo vi¢sine MOOC kurzov sa odohrava na diskusnych forach, ktoré st stcastou

platforiem poskytujacich MOOC kurzy. Zistili sme, ze iba malé percento pouzivatelov sa

zapaja do féra. Viaceré stidie preukazali, ze tito pouzivatelia dosahujt lepsie vysledky nez
v/ . ’ 1/ . / re oy

pouzivatelia, ktori sa do komunikacie na forach nezapajaj.

Dolezitym poznatkom je, ze iba Cast prispevkov v diskusnych forach sa tyka kurzu. Mnoz-
stvo takychto prispevkov predstavuje 30-66% v zavislosti od konkrétneho kurzu. Jednym
z vyraznych probléemov MOOC kurzov je nizke percento pouzivatelov, ktori dokoncia
kurz. Analyza diskusnych {or ukazala, ze problémy Studentov na férach st len malokedy

VaRd \ . . . .
adresované instruktormi kurzov a ich asistentmi.

Pouzivatelov MOOC kurzov mo6zeme delit podla viacerych aspektov. Jednou z vlastnosti je
mnozstvo aktivity studentov pri interakcii s obsahom kurzu. Bolo zistené, Ze najvicsi pocet
pouzivatelov, ktori Gspesne dokoncia kurz s najaktivnejsi Studenti. Pouzivatelov je mozné
delif aj podla spdsobu prace s materidlom. Autori prace (Anderson et al., 2014) zistili, ze
aktivni pouzivatelia, ktori studujii material aj odovzdavaj tlohy a riesia kvizy, tvorili az
90% populacie pouzivatelov, ktori si nejakdl tému ma fore precitali alebo sa do niektorej

z nich zapojili.

MOOC kurzy majt niekolko problémov, ktoré s sposobené hlavne velkym poctom Stu-
dentov na jedného vyulujiceho. Instruktori a ich asistenti nie st schopni sledovat vsetok
vznikajici obsah na forach MOOC kurzov a poskytovat personalizovant podporu jednot-
livym studentom. Problém s informacnym pretazenim majt aj Studenti, ktori st ochotni

prevziat rolu mentora a pomahat ostatnym studentom.

Z tohto d6vodu je potrebné hladat automatizované nastroje, ktoré by boli schopné podporit
studentov v realnom Case. Jednym z takychto Usili je tvorba ontologie kurzu a automatizo-
vané poskytovanie spitnej vizby $tudentom (Shatnawi et al., 2014). Dal$im pristupom, ktory
by mohol pomdct zlepsit sicasnu situaciu, su nové typy nastrojov (napriklad CQA systémy),
ktoré poskytuji prehladnejsiu Struktiru a mnozstvo funkcii, ktoré na stcasnych férach
v MOOC kurzoch nie st dostupné (napr. nasledovanie aktivity pouzivatelov, adaptivna
podpora spoluprace).
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Kapitola 4

Pouzitie CQA systemov v MOOC
kurzoch

Existujt viaceré nastroje, ktoré riesia problém pytania sa a odpovedanie na otazky studentov
v online kurzoch. Jednym z takychto nastrojov je systém OpenStudy! (Ram et al., 2011).
Studenti si po registricii mozu ndjst partnerov na $tGdium, kolaborativne pracovat na
ulohach, pytat sa otazky a odpovedat na ne. V systéme OpenStudy boli vytvorené studijné
skupiny napriklad pre kurzy pontikané pod zastitou MIT Open Courseware?.

Podpornym nastrojom sledujicim komunikaciu Studentov a poskytovanim interaktivne;
spitnej vizby je systém Bazaar (Adamson et al., 2014), ktory bol pouzity na niektorych
MOOC kurzoch, no je mozné ho pouZivat napriklad aj vo vzdeldvacom systéme Moodle’.
V tomto systéme si instruktor kurzu nastavi konverzaénych agentov, ktori sledujt diskusiu
studentov v IM (angl. instant messaging) nastroji a poskytuji spitnt vizbu v realnom
Case predovsetkym vo forme usmernovania konverzacie a snahe iniciovat komunikaciu od

vSetkych pritomnych Studentov.

CQA systémy na otvorenom webe priniesli do diskusii prebiehajucich na férach struk-
taru a lepsiu organizaciu obsahu. Podobny prinos dokazu priniest CQA systémy aj do
komunikacie v ramci MOOC kurzov. Na zaklade nam znamych informacii je jedinym
poskytovatelov MOOC kurzov, ktory nativne obsahuje CQA systém platforma MiriadaX.
Ako sme uviedli v kapitole 3.2, bolo zistené, ze CQA systém v jednom kurze poskytovanom
na tejto platforme bol vyuzivany studentami a instruktori kurzu pravidelne odpovedali na

pridané otazky (Alario-Hoyos et al., 2014).

Hoci iné platformy poskytujace MOOC kurzy neobsahuja CQA systémy, niektori instruk-
tori sa rozhodli pre svoje kurzy pouzivat externé CQA systémy. Jednym z prikladov je kurz
CS50 poskytovany Harvardovou univerzitou, ktory sme uviedli v kapitole 3.2. Instruktori
kurzu CS50 sa okrem iného rozhodli na komunikaciu pouzivat instanciu Stack Exchange

1http: //openstudy.com/
2http: //ocw.mit.edu/courses/openstudy/
3https ://moodle.com/
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platformy. Tato instancia je verejne pristupna na otvorenom webe* a na prezeranie otdzok
a odpovedi nie je potrebné byt Gcastnikom kurzu. Sposob pouzivania tejto instancie vsak
nesedi s vysokym Standardom obsahu, ktorym sa prezentuju zvysné systémy Stack Exchange
platformy. Prispevky, ktoré tam S$tudenti pridavaju totiz maji podobnu strukturu, ako
prispevky na forach MOOC kurzov (kapitola 3.3), a teda tu ndjdeme aj vSeobecné diskusie
a socialne interakcie. Nizka kvalita obsahu, vyvolala patri¢ny nesthlas niektorych pouzivate-
[ov Stack Exchange platformy. Prikladom je diskusia v meta sekcii Stack Exchange platformy:
http://meta.stackexchange.com/q/231208.

4.1 CQA systemy urcené pre doménu vzdelavania

Okrem otvorenych CQA systémov (ktory sa pouziva na kurze CS50) a CQA systémoch
priamo integrovanych v platformach, ktoré poskytujd MOOC kurzy (napr. MiriadaX),
existuju aj specialne CQA systémy urcené pre doménu vzdelavania. Prikladmi takychto
systémov st Piazza® a Green Dolphin (Aritajati a Narayanan, 2013). Tieto systémy boli
priamo vytvorené pre doménu vzdelavania a poskytuji uzavrety priestor pre Gcastnikov
kurzu. Piazza je systém umoznujlci instruktorom vytvorenie vlastného CQA systému.
Studenti v tomto systéme maji moznost kolaborativne upravovat odpovede na otizky
a viest diskusie k jednotlivym otazkam. Systém Piazza v sGiasnosti pouziva viac ako 1 000

vzdelavacich instittcii vratane najlepsich svetovych univerzit.

Green Dolphin je experimentalny CQA systém urceny pre Studentov programovania. Aj
v tomto systéme Studenti kolaborativne upravujt jednu odpoved na otazku. Medzi dalsie
vyznamné vlastnosti tohto systému patri integrovanie programatorskych tloh do systému,
pri¢om $tudentom je po odoslani tlohy poskytnuté spitna vizba o kvalite kédu. Dal$ou vlast-
nostou CQA systému Green Dolphin je identifikovanie expertnych pouzivatelov. Interakcia
pouzivatelov v systéme je zalozena na ekonomike bodov, ktoré je mozné ziskat napriklad za
pytanie sa a odpovedanie na otazky a nasledne ich min{it na smerovanie otazok k jednotlivym
pouzivatelom, alebo ziskanie rychlejsej odpovede na otazku.

Medzi CQA systémy urcené pre doménu vzdelavania patri aj systém Askalot (Srba a Bie-
likova, 2015) vyvijany na Fakulte informatiky a informacnych technoldgii Slovenskej tech-
nickej univerzity v Bratislave. Tento systém podporuje ulitelov napriklad zvyraziiovanim
ich odpovedi a moznostou vyhodnocovania kvality obsahu, ktory pridaji studenti. V aka-

demickom roku 2015/2016 bol autor tejto prace clenom timu, ktory pracoval na integracii
Askalotu do systému edX (Srba a Bielikova, 2016b).

4http: //cs50.stackexchange.com/
5https ://piazza.com/
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4.2 Rozdiely medzi forami v MOOC kurzoch a obsahom
standardnych otvorenych CQA systéemov

V kapitole 3.3 sme identifikovali, Ze aj na forach MOOC kurzov prebieha proces komunit-
ného zdielania vedomosti prostrednictvom pytania sa otazok a odpovedania na ne. Hlavné
rozdiely medzi otazkami a odpovedami v MOOC kurzoch a otazkami a odpovedami v CQA
systémoch st:

® privodzené autority,

- Procesu vymeny vedomosti v diskusnych forach sa zacastriuja jednak Studenti,
ako aj in$truktori kurzov a ich asistenti. Instruktori a asistenti predstavuju typ po-
uzivatela, ktorého mozeme automaticky povazovat za expertného na tému kurzu.
Vo vseobecnych online komunitach studentov sa do komunity moézu rovnako
zapdjat ucitelia a teda tiez maju prirodzenti autoritu v komunite. V Standardnych
otvorenych CQA systémoch nieco takéto neexistuje a je potrebné pre kazdého
pouzivatela odhadnut expertizu.

® prirodzene sa viaZuci obsah,

- V beznych CQA systémoch sa pouzivatel pyta v explicitne nedefinovanom
kontexte a ak chceme zistit viac o problematike jeho otazky, musime nejakym
spOsobom spracovat text otazky a napriklad podla kltcovych slov dohladat
informacie napr. z webovej encyklopédia Wikipedia®. V¥hodou MOOC kurzov
. vV v . AV ’ > ’ . . s v
je, ze studenti sa mozu pytat otazky priamo pri obsahu kurzov, vdaka comu
mame k dispozicii dodatocny obsah vo forme studijnych textov alebo textového

prepisu video a audio materialov.

* periodické opakovanie sa otdzok.

- Otazky sa zvykn( opakovat v oboch typoch systémov. Specifikom diskusii
v online komunitach sStudentov je vsak vyrazné periodické opakovanie otazok
spOsobené opakovanim jednotlivych kurzov v Case (rocna alebo semestralna baza
v pripade klasickych univerzit a niekolkomesatna az rocna v pripade MOOC
kurzov). Kym pouzivatelia v.CQA systémoch majt k dispozicii vyhladavanie
v archive otazok a odpovedi, MOOC kurzy zalinaju s prazdnym obsahom féra
a tak Studenti nemaji moznost dostat sa k vedomostiam a vyrieSenym proble-
mom z predchadzajucich iteracii kurzu.

6https ://www.wikipedia.org/
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4.3 Diskusia

Identifikovali sme viaceré online systémy umoznujuce studentom pytat sa otazky a odpove-
dat na ne. Jedinym poskytovatelom MOOC kurzov, ktory nativne podporuje CQA systém
je platforma MiriadaX. Instruktori kurzov vsak prejavuji zaujem pouzivat externé CQA

systémy vo svojich kurzoch.

Medzi procesom pytania sa a odpovedania na otazky v CQA systémoch a v online komu-
nitach Studentov st uréité vyrazné rozdiely. V online komunitach studentov identifikujeme
prirodzené autority (ucitelia), ktorych je vsak vzhladom na pocet studentov velmi malo.
Problém duplicitnych otazok v MOOC kurzoch je este vyraznejsi ako v CQA systémoch,
nakolko sa otazky periodicky opakujt, tak ako sa opakuju iteracie jedného kurzu. Tento
problém je spdsobeny aj nedostupnostou archivneho obsahu v novych kurzoch.

Vyhodou otazok v MOOC kurzoch je povinné vyplnenie textovej Casti, ¢im odpada problém
hladania podobnych otazok len na zaklade kratkeho niekolkoslovného dopytu. Autori Wu
et al. (2014) napriklad pozorovali, ze len 81% otazok v systéme Yahoo! Answers a 58% otazok
v systéme Quora malo text otazky vyplneny. DalSou vyhodou je prirodzene sa viaZuci obsah
k otazke vo forme vyucbového materialu kurzu, ktory je mozné vyuzit pre lepsie pochopenie
otazky studenta.

V MOOC kurzoch pozorujeme potrebu automatickej podpory studentov z dovodu velkého

v v . / Ve P ’ ’ / . . / v .
poctu studentov na jedného ucitela. Vyraznym problémom je opakovanie sa otazok v kazdej
iteracii kurzu. Pouzitie automatického odpovedania na otazky s vyuzitim odpovedi z archivu
otazok a odpovedi sa javi ako uzitolné rieSenie podpory studentov. Pri procese automa-
tického odpovedania mbézeme navyse vyuzit dodato¢né informacie a specifika, ktorymi sa
MOOC kurzy odlisujti od klasickych CQA systémov.
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Kapitola 5

Konceptualny navrh metody pre
automatické odpovedanie na otazky

Cielom navrhnutej met6dy je podporit studentov v online komunitach vyuzitim archivu ota-
zok a odpovedi. Po analyze moznosti podpory pouzivatelov v kapitole 2 sme sa rozhodli pre
automatické odpovedanie na otazky. Problémom duplicitnych otazok trpia CQA systémy aj
online komunity studentov, kde sa opakované otazky navyse prirodzene objavuju periodicky,
tak ako sa opakuje vyucba v Case. Kvdli duplicitnym otazkam dochadza k pretazeniu
instruktorov kurzov, ktori nemaju ¢as sa venovat vsetkym otazkam. Nami navrhnuta metoda
je zamerana na pouzitie predovsetkym v doméne MOOC kurzov, ale mbze byt pouzita aj
v inom vzdelavacom prostredi, kde sa Studenti pytaju otazky tykajuce sa uciva.

Cielom nasej prace je vyuzit metadata dostupné v doméne vzdelavania pre zvysenie Gspes-
nosti najdenia podobnych otazok. Po analyze pristupov z predchadzajtcich vedeckych prac
(kapitola 2.3) sme sa rozhodli pouzit textovi podobnost a Specifikd online komunit Studen-
tov (kapitola 4.2) pre identifikovanie sémanticky podobnych otazok a nasledné zoradenie
odpovedi. Nasu hypotézu definujeme ako:

Ak v procese najdenia podobnych otazok a vhodnych odpovedi vyuzijeme meta-
data dostupné v online komunitach studentov, budeme schopni lepsie odportcat
podobné otazky a odpovede nez model, ktory nezohladnuje tieto $pecificke
metadata. Zaroven budeme schopni odpovedat na signifikantny pocet otazok s
vysokou mierou presnosti.

V pripade pouzitia nami navrhnutej metody v realnom systéme musime poskytovat odpo-

vede na nové otazky s vysokou presnostou. Pri snahe o vysokt presnost nesmieme zabtdat a

na pomer otazok, ktoré sa nim podari zodpovedat. Ak by sme boli schopni zodpovedat len

1% otazok, samotna rézia s nastavovanim metody v realnom systéme by bola pravdepodobne

vic$ia nez samotny prinos metddy. Empiricky odhadujeme, ze uz pri 5-10% zodpovedanych
, Ve o Vv e /7 ’ /4

otazkach by bolo pouzitie nasej metddy prinosné.
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Proces automatického odpovedania na otazky delime na dve hlavné nezavislé Casti:

1. identifikovanie podobnych otazok len na zaklade otazok, a

2. zoradenie odpovedi z podobnych otazok.

Pre dva nezavislé kroky sme sa rozhodli na zaklade analyzy predchadzajicich prac v kapi-
tole 2.3. Autori v praci (Zhang et al., 2014) poukazuj na fakt, ze text odpovedi vnasa do
procesu najdenia otazok sum. Vo viacerych predchadzajtcich pracach bol tiez vyuzivany len
text otdzok (Cao et al., 2010; Duan et al., 2008; Li a Manandhar, 2011). Dal$im dévodom
pre toto rozhodnutie je, ze dodrziavanie struktiry otazka-odpoved v online komunitach
studentov, predovsetkym na férach MOOC kurzov, byva slabé. Vdaka odfiltrovaniu malo
podobnych otazok zaroven predpokladame, ze v procese zoradovania odpovedi budeme
zoradovat odpovede uz len z relevantnych otazok.

Celkovy navrh metddy sa sklada z viacerych krokov:

1. vyhodnotenie typu prispevku (kapitola 5.1.1),
selekcia otazok z archivu (kapitola 5.1.2),
identifikovanie podobnych otazok (kapitola 5.1.3),
orezanie zoznamu podobnych otazok (kapitola 5.1.4),

zoradenie odpovedi (kapitola 5.1.5),

A

vratenie zoznamu odpovedi (kapitola 5.1.6).

Proces, v ktorom jednotlivé kroky vystupuju je zobrazeny na diagrame aktivit na
obr. 5.1

‘ Pridanie nového prispevku

Vyhodnotenie typu
prispevku
(kap 5.1.1)

[nie je to otazka]

[je to otazka]

[otazky nenajdené]

Selekcia otazok

® @

z archivu (kap. 5.1.2) \/

[otazky najdené]

[neexistuju dostatocne
podobné otazky]

Orezanie zoznamu
podobnych otazok
(kap. 5.1.4)

Identifikovanie
podobnych otazok
(kap. 5.1.3)

@

[existuju dostato€éne podobné otazky]

Zoradenie odpovedi Vratenie zoznamu
(kap. 5.1.5) odpovedi (kap. 5.1.6)

®

Obr. 5.1: Pohlad na proces zodpovedania novej otazky prostrednictvom nasej metédy
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5.1 Opis jednotlivych krokov metody

5.1.1 Vyhodnotenie typu prispevku

Pri analyze komunikacie na MOOC férach v kapitole 3.3 sme zistili, ze pomerne malé
mnozstvo prispevkov v diskusnych férach MOOC kurzov sa tyka vyucovaného materialu.
V prvom rade nés preto zaujima, ¢i je prispevok faktoidna otazka alebo diskusia. Ak sa jedna
napriklad o oznamenie novych informacii alebo otazku typu "Na akej skole studujete?”, tak
nema zmysel hladat podobné prispevky a vykonavanie nasej metédy konci. V nasej praci sa
planujeme spoliehat na informaciu poskytnuttl pouzivatelom, kde pouzivatel pri vytvarani
prispevku zvoli, ¢i sa jedna o faktoidnt otazku alebo nie. Alternativne riesenie je vyuzit
metody strojového ucenia (napr. binarna klasifikacia) pre predikciu typu prispevku.

5.1.2 Selekcia otazok z archivu

Cielom metddy je automaticky odpovedat na otazku a preto ma zmysel pracovat s otazkami
z archivu, ktoré uz maju odpoved. V zavislosti od typu systému/kurzu, v ktorom by bola
/4 Ve / AV > .. 4 /4 ./ v / . Ve
metdda pouzita, mbézeme v tomto kroku vybrat aj iba otazky, ktoré maji oznacent najlepsiu
odpoved a teda ich mozeme povazovat za vyriesené. Ak ziadne vyhovujtce otazky neexistuju

(napr. ked bol kurz nedavno spusteny), tak vykonavanie nasej metddy konci.

5.1.3 Identifikovanie podobnych otazok

Ulohu n4jst podobné otazky sme sa rozhodli riesit bindrnym klasifikdtorom, ktory urdi, &
su dve otazky podobné alebo nie. Dve otazky povazujeme za podobné, ak sa na zaklade ich
nadpisov a textov zda, ze odpoved z jednej otazky by mohla byt vhodna ako odpoved aj
pre druht otazku. Cie[om preto nie je najst len priamo duplicitné otazky, ale aj dostatocne
podobné otazky. Takymto sposobom hladali podobné otazky pre automatické odpovedanie
aj v pracach (Shtok et al., 2012; Pera a Ng, 2011). Priklad podobnych otazok uvadzame
v tabulke 5.1. Na zaklade analyzy prac v kapitole 2.3 sme sa rozhodli pouzit nasledujice
typy ¢rt (zvyraznené su Specifické pre vzdelavaciu doménu):

1. textova podobnost;

pomer dlZok textov otézok;

pomer poctu stop slov;

pomer poctu otaznikov;

pocet zhodnych slov;

pocet zhodnych slov na zaklade typu (podstatné mena, slovesa, opytovacie zimena);

podobnost na zaklade kategorie;

® N oD

podobnost na zaklade ¢asu.
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Tabulka 5.1: Priklad podobnych otazok, ktoré nie st tplne duplicitné, avsak v rimci nasej metddy
ich povazujeme za podobné. Otazky boli vybraté a prelozené z kurzu MITx: 6.00.2x.

Otazka

Nadpis: Aky kurz by som mal spravit po kurze 6002x?

Ahoj! Velmi som si uzil tento kurz, napriek kvizu a extrémne narocnej sady problémov 5 ;) Mohol
by niekto odporucit aké dalsie kurzy si mam spravit, tu na edX-e, MIT OCW, alebo inej platforme?
Alebo mohol by niekto odporucit kurz, kde sa moézem dozvediet viac o tedrii grafov? Mam rad
détovi vedu a rad by som si zlepsil svoje znalosti z informaénych technolégii. Dakujem.

Podobna otazka

Nadpis: Co dalej po 6.00.1x a 6.00.2x

Dokladne som si uzil oba kurzy a popri tom sa naucil vela veci. Dtfal som, ze na konci najdem
o 1 S : A ves > v
par videi o tom, kam dalej pokraCovat. Aké kurzy, knihy, materialy mézeme pouzit pre dalsie

budovanie vedomosti v oblasti datovej vedy a strojového ulenia.

Odpoved z podobnej otazky

Zdielam, ¢o sa mi podarilo najst. Mohol by si sa hlbsie venovat algoritmom: s tymto MIT kurzom
(odkaz), alebo touto knihou (odkaz), takisto vies najst nejaké MOOC kurzy, avsak vicsina nepou-
ziva Python. Takisto by si mohol $tudovat datovt vedu - tu je kurz The analytics edge na edX-e,
ktory prave zacal a mal by vyborny, avsak pouziva R. Ak sa chces drzat jazyka Python, ja som prave
zacal Citat tato knihu (odkaz) a zatial je skveld. CS 109 od Harvardu ma taktiez mnozstvo dobrého
materialu online. Ak niekto najde dalsie materialy, prosim pridajte ich sem. Vela $tastia tym, ktori
pokracuju na tejto ceste :)

Crta podobnost na ziklade kategorie (7) bola pouzita v praci Cao et al. (2010), no v doméne
vzdelavania predpokladame, Ze je jej ddlezitost este vyssia. Vyucba v predmetoch byva casto

. 4 / Vv Vv Vv v / / Vv Vv o /. Ve 7/ 4 M v
organizovana po tyzdnoch, pricom kazdy tyzden je zamerany na urcit tému. V informac-
nom systéme zvykne byt vyucbe v jednom tyzdni kurzu (alebo semestra) priradena jedna
kategoria, ktora ma svoje podkategérie reprezentujuce prislusné podtémy. Ak existuje takato
hierarchia kategérii, tak mozeme predpokladat, ze podobné otazky tykajuce sa urcitej témy
budu v kategoriach, ktoré st pri sebe v hierarchii kategorii blizsie.

Crta podobnost na zdklade ¢asu (8) je $pecificka vyluéne pre doménu vzdeldvania. Ak sa obsah
kurzu/predmetu prili§ nezmeni, mézeme prirodzene ocakavat podobné otazky vytvorené
v rovnakom Case relativne ku zaciatku vyucby. Ak by sa obsah kurzu/predmetu zmenil
v poradi obsahu jednotlivych tyzdnov, mézeme podobnost na zaklade ¢asu identifikovat
podla rovnakého nazvu kategorii, do ktorych otazky patria.

Prva uvedena ¢rta sa venuje podobnosti textov otazok. V kapitole 2 sme identifikovali viacero
sposobov ako vypocitat podobnost textov. Najjednoduchsi spdsob je transformovat texty
pomocou algoritmu TF-IDF. Medzi zlozitejsie reprezentacie patri model LDA a word2vec.
Vsetky tri modely je mozné pouzit v nasej metéde. LDA model sa v predchadzajicich pracach
ukazal ako najispesnejsi (Li a Manandhar, 2011) a bol pouzivany vo viacerych dalsich
pracach (Zhang et al., 2014; Shtok et al., 2012; Ji et al., 2012).
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TF-IDF model

TF-IDF je model reprezentacie textu na zaklade TF - frekvencie pojmu (angl. term frequency)
a IDF - inverznej frekvencie pojmu v dokumente (angl. inverse document frequency). Medzi
vyslednou vektorovou reprezentaciou textov, ktoré pouzitim tejto metodiky vzniknt je na-
sledne mozné vypocitat podobnost napriklad pomocou Jaccardovej, kosinusovej podobnosti
alebo Euklidovskej vzdialenosti. Vzorec pre vypocet IDF pojmu je nasledovny:

IDF, zlog% (5.1)
t

kde |N| je pocet dokumentov a df, je pocet dokumentov, ktoré obsahujti pojem ¢.

LDA model

LDA model (angl. Latent Dirichlet allocation) je model zalozeny na identifikovani latentnych
tém a pravdepodobnosti patrenia dokumentov do jednotlivych tém. Postup vypocitania
podobnosti otazok pomocou latentnych tém je nasledovny:

1. Naucenie sa LDA tém z textov existujucich otazkach

® Problém s nau¢enim LDA tém mame v pripade, Ze je otazok nedostatok a teda
nemame LDA témy na ¢om vytvorit (problém studeného startu (angl. cold-start
problem)). V takychto pripadoch m6zeme témy naucit na otazkach z predchadza-
jcej iteracie kurzu alebo dostupnom vyucbovom materiale kurzu (ucebné texty,
prepis videi).

2. Urcenie pravdepodobnosti prislusnosti otazky do jednotlivych LDA tém.
3. Najdenie najpodobnejsich otazok podla pravdepodobnosti patrenia do LDA tém.

Jednym z problémov tohto pristupu je, ze LDA témy je potrebné pravidelne prepocitat, aby
odrazali vSetky novopribudnuté otazky.

word2vec model
V pripade pouzitia word2vec modelu je proces jednoduchsi:

1. Vypocitanie a ulozenie vektora otazky spriemerovanim vektorov vsetkych slov.

2. Nijdenie najpodobnejsich otazok na zaklade vektorov otazok pomocou Jaccardovej,
kosinusovej podobnosti alebo Euklidovskej vzdialenosti.

Alternativnou moznostou je priame pouzitia modelu, ktory vie transformovat cely text a
nie len slova (napr. GenSim'). Vyhodou tohto pristupu je, ze funguje uz od pridania prvej
otazky a nie je potrebné pravidelné prepocitavanie hodnot.

1https ://radimrehurek.com/gensim/
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5.1.4 Orezanie zoznamu podobnych otazok

Vystupom predchadzajiceho kroku nasej metddy je zoznam otazok, ktoré klasifikator
oznacil ako podobneé. Vicsina implementacii popularnych klasifikatorov umoznuje ziskat
pravdepodobnost patrenia zaznamu do jednotlivych klasifikacnych tried. Prave tuto infor-

maéciu v tomto kroku pouzijeme na vyfiltrovanie najpodobnejsich otazok.

V zozname otizok ponechdme len tie otdzky, ktoré splfiajii uréitt podobnost y. Ak mime
dostatok dat, hodnotu y vieme urcit pomocou jej systematického menenia a vyhodnotenia
poctu a podobnosti otazok, ktoré ostanti v zozname podobnych otazok. Ak nemame dosta-
tok dat (angl. cold-start problem), hodnotu y uréime empiricky. Ak v zozname podobnych
otazok neostanu ziadne otazky, tak vykonavanie nasej metddy konci.

5.1.5 Zoradenie odpovedi

Vstupom do tohto kroku je zoznam otizok, ktoré spltiaji minimalnu podobnost y a
cielom tohto kroku je zoradit ich odpovede podla vhodnosti pre nova otazku. V tomto
kroku mdzeme pracovat s réznymi podmnozinami odpovedi z otdzok. Mézeme pouzit len
odpovede, ktoré maja najvicsiu podobnost s textom otazok alebo s odpovedami, ktoré maja
najviac hlasov a podobne. Autori v pracach (Peraa Ng, 2011; Suryanto et al., 2009) zoradovali
vSetky odpovede z ngjdenych podobnych otazok. Autori Suryanto et al. (2009) vsak overili
svoju metddu len pre zoradovanie odpovedi oznacenych ako najlepsie.

Pre zoradenie odpovedi sme sa rozhodli pouzit techniku strojového ulenia ucenie sa zo-
radovat (Liu, 2009) (angl. Learning to Rank, L2R). Tato technika bola pouzita v praci
(Belinkov et al., 2015) pre vyber najvhodnejsej odpovede na otazku. Aplikovanim L2R
vytvorime model, ktory dokaze zoradovat polozky podla ich vhodnosti. Existuju tri typy
L2R pristupov:

1. bodovy pristup (angl. pointwise),

e V pripade bodového pristupu je ciefom modelu odhadnat urcita absolttnu
hodnotu, ktora reprezentuje kvalitu polozky (napr. pocet pozitivnych hlasov od
pouzivatelov.)

2. parovy pristup (angl. pairwise),

* Cielom parového pristupu je urcit, ktora z dvoch poloziek je vhodnejsia.

’ \4 / . .
3. pristup zalozeny na zozname (angl. listwise).

® Tento pristup sa snazi optimalizovat jednu z vyhodnocovacich metrik (napr.

MRR, MAP) pre vsetky polozky v datovej sade.

Z dovodu nizkeho poctu hlasov pouzivatelov v doméne online kurzov, nie sme schopni
ziskat zoradeny zoznam vsetkych odpovedi ani poznat absolitnu hodnotu kvality odpo-
vede. Jedinou moznostou pouzitia L2R je preto parovy pristup. Zoradené pary odpovedi
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potrebné pre trénovanie modelu vieme ziskat manualnym porovnanim vhodnosti dvoch

odpovedi.

Pre naucenie modelu potrebujeme ziskat jednotlivé érty odpovedi. Navrhujeme pouzitie Crt
ziskanych po analyze predchadzajucich prac v kapitole 2.3, a doplnenie o Crty Specifické pre
doménu vzdelavania (¢rty 14 a 15). Zoznam typov Crt je nasledovny:
1. textova podobnost novej otazky a odpovede;
textova podobnost povodnej otazky a odpovede;
pocet zhodnych slov;
pocet zhodnych slov na zaklade typu (podstatné mena, slovesa);
skore odpovede vo forme hlasovania komunity;
informacia, ¢i bola odpoved oznacena za najlepsiu;
diZka odpovede;

pocet otaznikov v odpoved;;

¥ ® N RN

pocet odkazov na webové stranky v odpovedi;

—_
o

. polet obrazkov v odpovedi;

—
[—

. pocet stop slov v odpovedi;

-
N

. pomer najlepsich odpovedi pouzivatela;

-
[

. ;. Ve o [, v/ > ’ Ve /
. informacia, ¢i je autor odpovede ten isty pouzivatel, ktory polozil otazku;

p—
N

. informadcia, ¢i je autor odpovede ucitel;

—_
wn

. informacia, ¢i je odpoved z tej istej iteracie kurzu.

5.1.6 Vratenie zoznamu odpovedi

Vstupom tohto kroku je zoradeny zoznam odpovedi. Vystupom moze byt jedna najpo-
dobnejsia odpoved, alebo viacero odpovedi v zavislosti pre aky typ pouzitia metddy sa
rozhodneme. Prvou z moznosti pouzitia nasej metddy je odpovedanie na nova otazku
prostrednictvom vytvorenia novej odpovede v systéme. V tomto pripade potrebujeme iba
jednu odpoved a vystupom tohto kroku metddy je preto len jedna odpoved.

Druhym sp6sobom pouzitia je odporicanie viacerych odpovedi pytajicemu sa pouzivatelovi
po vytvoreni novej otazky. Vytvaranie novej odpovede v systéme, ktora by obsahovala texty
viacerych odpovedi nie je vhodné z dovodu dlhého vysledného textu. Vhodnejsim riesenim
je preto zobrazovat uréity pocet odpovedi len pytajucemu sa pouzivatelovi a umoznit mu
oznacit spravnu odpoved, ktora sa nasledne vytvori realne v systéme.

Rozsirenim druhého spdsobu je odporiacat odpovede uz pocas toho, ako pouzivatel vytvara

14 4 v . M ./ M Vv /7 4 4
otazku. V pripade odporucenia existujucej odpovede este pred vytvorenim otazky nemusi
k samotnému vytvoreniu novej otazke v systéme vbec dojst, ¢im dosiahneme usetrenie Casu,

ktory by bol straveny Citanim textu novej otazky ostatnymi pouzivateImi.
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5.2 Navrh realizacie procesu strojového ucenia

Skor nez pouzijeme strojové ulenie v krokoch identifikovanie podobnyich otdzok a zoradenie
odpovedi, potrebujeme data predspracovat. Na zaklade analyzy v kapitole 2.3.6 navrhujeme
texty otazok a odpovedi predspracovat pomocou lematizicie a odstranenia stop slov. Lema-
o 7 . v ’ ’ ’ N V. v
tizaciu pred urCenim slovného zakladu slova (angl. stemming) uprednostnujeme, pretoze
Ve /4 4 4 4 Ve N/ A 4 >
pouzitie tohto procesu nam vytvori slova, ktoré presnejsie odrazaji povodné slovo, vdaka
¢omu vieme lepsie identifikovat zhodné slova v dvoch textoch.

V kapitolach 5.1.3 a 5.1.5 sme navrhli niekolko typov ¢rt, ktoré budt pouzité pre identi-
fikovanie podobnych otazok a zoradenie odpovedi. Samotna reprezentacia tychto ¢ért moze
byt rozna a preto v tejto Casti navrhujeme konkrétne riesenie. Pri pouziti metdd strojového
ucenia je potrebné mat hodnoty ¢ft normalizované. Za tymto Gcelom navrhujeme pouzitie

skalovania a centrovania hodnot jednotlivych cre.

Crty pre identifikovanie podobnych otdzok

Prvou navrhnutou ¢rtou je textovd podobnost. Otazky v systéme sa skladaji z dvoch Casti -
nadpisu a textu otazky. Tieto dve Casti mézeme spojit, ¢im nam vznikne dalsia reprezentacia
otazky (Shtok et al., 2012). Stvrtou reprezenticiou otdzok, ktort navrhujeme pouZit je ex-
trakcia opytovacich viet (vety konciace otaznikom), nakolko predpokladame, ze v takychto
vetach je zachytena podstata otazky. Textovii podobnost navrhujeme pocéitat pre tieto Styri

reprezentacie.

Aj dal$ie navrhnuté textové &rty - pomer dlZok textov otdzok, pomer poltu stop slov, pomer
poctu otdznikov, pocet zhodnych slov a pocet zhodnych slov na zdklade typu - vieme vyhodnotit
pre Styri rozne reprezentacie otazok. Zaroven mozeme okrem vzajomného pomeru poctov
napr. zhodnych slov vypocitat aj pomer poctu zhodnych slov ku celkovému poctu slov v
otazke.

Posledné dva typy ¢rt st specifické pre doménu vzdelavania. Prvy typ podobnost na zdklade
kategdrie umoznuje vyuzit hierarchickt organizaciu vyucbového materialu. Za tymto tcelom
navrhujeme styri konkrétne Crty ako reprezentantov podobnosti na zdklade kategorie:

1. podobnost ako umiestnenie kategorie v hierarchii kategorii;

2. binarna informacia, ¢i st kategorie otazok rovnaké;

3. binarna informacia, ¢i su kategérie otazok rovnaké naprie¢ dvoma iteraciami

kurzu/predmetu;

4. binarna informacia, Ci st otazky z rovnakej iteracie kurzu/predmetu.

Druhym typom Crty Specifickej pre doménu vzdelavania je podobnost na ziklade casu. Tu
navrhujeme dve konkrétne reprezentacie tejto Crty:

1. rozdiel v Case pridania otazok relativne ku prvej otazke v kurze/predmete; a

2. rozdiel v Case pridania prvej otazky v kategoriach, do ktorych otazky patria.
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Reprezentacia otazok 4 sposobmi (text, nadpis, text+nadpis, Cast s opytovacimi vetami) spo-
sobuje, ze dostavame velky pocet ¢rt. Z tohto dévodu je potrebné identikovat najddlezitejsie
Crty (angl. feature selection) a len tie pouzit na vstupe do klasifikatora. Ak by sme redukciu
v V7 . o1 ’ . ’ v . / V.
poctu ¢rt nevykonali, narazili by sme na problém strojového ucenia, ktory sa oznacuje ako
prekliatie dimenzionality (angl. curse of dimensionality). Tento problém znali stav, kedy
mame prilis malo zdznamov na to, aby sme nimi dostatocne pokryli viacrozmerny priestor

a vo vysledku by sa klasifikator nemal na ¢com naucit rozdiely medzi zdznamami.

Crty pre zoradenie odpovedi

Pri vyhodnocovani podobnosti otdzok a odpovedi mozeme tiez vyuzit styri identifikované
reprezentacie textov otazok. Aj v tomto pripade m6zeme okrem absolitneho poctu napr.
podstatnych mien vypocitat aj pomer poctu podstatnych mien ku vsetkym slovam v odpo-
vedi. Vsetky zvysné typy ¢rt st samoopisujtce a ich realizacia je priamociara. Podobne ako aj
v predchadzajicom kroku, aj tu navrhujeme identifikovanie najdolezitejsich ¢rt a ich nasledné

pouzitie za Gcelom zredukovania dimenzionality.

5.3 Sumarizacia navrhnutej metody

Navrhnuta metéda sa sklada z dvoch hlavnych komponentov - 1) klasifikatora na identifiko-
vanie podobnych otazok a 2) techniky strojového ulenia - ucenie sa zoradovat - pre zoradenie
odpovedi. Tieto dva komponenty su na sebe nezavislé. Ako vstup do komponentu pre
zoradovanie odpovedi vchidzaji otazky, ktoré splfiaja uréitt minimalnu podobnost ziskant
z klasifikatora na identifikovanie podobnych otazok.

Vykonavanie navrhnutej metody sa deje len pre prispevky, ktoré st otazkami. Pri vyhodno-

teni typu prispevku sa spoliehame na informaciu poskytnutd pouzivatelom pri vytvarani

prispevku. Vystupom nasej metddy je zoradeny zoznam odpovedi podla ich vhodnosti
Ve o > /7 ’ \ R4 A

pre pouzitie ako odpoved na novu otazku. Polet prvkov v zozname zavisi od sposobu

aplikovania nasej metddy v produkénom systéme.

Navrhnuta metdda je univerzalna pre pouzitie na texty v akomkolvek jazyku, pre ktory exis-
tuje natrénovany word2vec model. Vynimku tvori predspracovanie textu, ktoré je jazykovo

/ . /
zavislé.
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Kapitola 6

Realizacia metody automatického
odpovedania na otazky

Konceptualny navrh metddy opisany v predchadzajicej kapitole nie je viazany na ziadny
programovaci jazyk, algoritmus strojového ucenia, a ani nie je obmedzeny na konkrétnu
online komunitu $tudentov. V tejto kapitole sa venujeme nasej realizacii navrhnutej metody,
ktorej jednotlivé body blizsie $pecifikujeme.

V ramci realizacie navrhnutej metddy sme sa rozhodli pracovat s obsahom fora v systéme
poskytujicom MOOC kurzy edX'. Medzi hlavné dévody pre¢o sme sa pre edX rozhodli
patri fakt, ze edX je druhym najvicsim poskytovatelom MOOC kurzov a na diskusnom fore
podporuje rozdelenie typu prispevkov na otazky a diskusie. Benefitom, preco sme si vybrali
edX bol aj fakt, ze v akademickom roku 2015/2016 bol autor tejto publikacie sucastou timu,
ktory pracoval na integracii systému Askalot (Srba a Bielikova, 2015) do systému edX a teda
mal so systémom edX urcité skiisenosti.

Napriek tomu, ze kurzy v systéme edX nedisponuji CQA systémom, predpokladame,
ze rozdelenie prispevkov na fore na otazky a diskusie nam umoznuje zamerat sa len na
faktoidné otazky, ktoré by boli sticastou CQA systému. Pocas realizacie navrhnutej metody
sme pracovali s kurzami, ktorych obsah bol v anglickom jazyku. Metddu sme realizovali v
programovacich jazykoch R a Ruby.

6.1 Realizacia vyhodnotenia typu prispevku

V konceptualnom navrhu metddy v kapitole 5.1.1 sme navrhli pri vyhodnoteni typu
prispevku (otazka alebo diskusia) sa spoliehat na informaciu od autora prispevku. Vdaka
tomu, ze prispevky na diskusnom fore kurzov v systéme edX takymto delenim disponujt,
spoliehame sa v stilade s navrhom na informaciu pochadzajticu zo vstupnych dat.

1https 1/ /www.edx.org/
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6.2 Realizacia selekcie otazok z archivu

V kapitole 5.1.2 navrhujeme pracovat bud s otazkami, ktoré maju nejakt odpoved alebo
s otazkami, ktoré majii oznacent najlepsiu odpoved a teda je pravdepodobnejsie, Ze st naozaj
4 / M / 4 4 M \4 4 \4 4
vyrieSené. Pri analyze dat zo systému edX sme pozorovali, ze len malé mnozstvo otazok
obsahuje odpoved, ktora je oznalena za najlepsiu. Z tohto dovodu sme sa rozhodli pracovat

v / i 4 . 4 7 Vo >
so vsetkymi otazkami, ktoré majt aspon jednu odpoved.

6.3 Realizacia identifikovania podobnych otazok

Pre nijdenie a zoradenie otazok navrhujeme pouzit binarny klasifikator (kapitola 5.1.3).
Okrem rozhodnutia, ¢i st otazky podobné, urti klasifikator aj pravdepodobnost s ktorou su
st otazky podobné. Tato pravdepodobnost potrebujeme pre dalsi krok nasej metody.

6.3.1 Predspracovanie textu

Predspracovanie textu navrhnuté v kapitole 5.2 zahrria lematizaciu slov a odstranenie stop
slov. Lematizaciu slov sme realizovali prostrednictvom kniZnice stanford-core-nlp?, ktord nim
umoznuje z jazyka Ruby pracovat s nastrojmi pre pracu s textom. Tieto nastroje vedia
pracovat okrem angli¢tiny (ktoru potrebujeme pre nasu realiziciu metddy) aj s francizstinou
a nemcinou. Pomocou tejto kniznice sme texty tokenizovali a ziskali lémy jednotlivych
tokenov, ktoré sme nasledne transformovali na tvar skladajtci sa len z malych pismen. Takto
spracovany text sme si ulozili pre dalsie pouzitie.

Zoznam stop slov sme ziskali zo stranky ranks.nl’. Tento zoznam sme rozsirili aj o inter-

P y )
punkéné znamienka a formdtovacie znalky formatu markdown®, v ktorom sa nachidzaj
texty otazok.

6.3.2 Vypocet podobnosti textu

V kapitole 5.1.3 sme prezentovali tri sposoby vypoctu podobnosti dvoch textov. V prvom
kroku sme zrealizovali podobnost na zaklade vah TF-IDF. Vihy TF-IDF sme ziskali pre
unigramy (jednotlivé slova) a bigramy (dvojice slov). Podobnost vektorovej reprezentacie
textov sme vypocitali na zaklade kosinovej podobnosti, pricom hodnoty vektorov boli pri

vypocte podobnosti normalizované L2 normalizaciou.

2https ://github.com/louismullie/stanford-core-nlp
3http: //www.ranks.nl/stopwords
4https ://tools.ietf.org/html/rfc7763
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Ako dalsie ¢rty do klasifikatora sme pridali aj podobnost na zaklade LDA tém. Vhodny pocet
LDA tém sme ur¢ili pomocou kniznice ldatuning®. Ukazka vystupu z kniZnice je na obr. 6.1.
Pri vyhodnoteni Gspesnosti klasifikatora podobnych otazok vsak doslo k znizeniu Gspesnosti
a preto sme Crty vypocitané na zaklade LDA tém pri trénovani klasifikatora nepouzili. Toto
pozorovanie je v rozpore s predchadzajicimi pracami, ktoré dosahovali lepsiu presnost pri
pouziti LDA tém (Li a Manandhar, 2011; Zhang et al., 2014; Shtok et al., 2012; Ji et al., 2012).
Pouzitie LDA tém nebolo vhodné pravdepodobne preto, lebo obsah kurzov je zamerany na

jednu tému, kvoli comu latentné témy nemajt dostato¢nu rozlisovaciu schopnost.
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Obr. 6.1: Ukazka vystupu z kniznice ldatuning zobrazujica vykon metrik pre urenie vhodného
poctu LDA tém.

Aj z dovodu znizenia presnosti pri pouziti LDA tém sme sa rozhodli zrealizovat vypocet
podobnosti textov pomocou word2vec modelu. Pri pokuse najst kniznicu pre jazyk R, ktora
by vedela pracovat s word2vec sme boli netspesni. Z tohto dovodu sme sa rozhodli pre
alternativne riesenie - pouzitie kniznice text2vec, ktort pouzivame aj pre vypocet podobnosti
podla TF-IDF vah. Kniznica umoznuje vyuzit algoritmus GloVe (Pennington et al., 2014),
ktory rovnako ako word2vec vie vypocitat vektorovu reprezentaciu jednotlivych slov.

Nevyhodou pouzitia GloVe z kniznice text2vec je, ze kniznica nepodporuje importovanie
naucenych vektorov slov a preto sme museli vektory slov natrénovat. Pouzili sme na to
texty otazok, odpovedi a komentarov z kurzu. Alternativou by bolo vyuzit text vyucbovych
materialov. Pri pouziti GloVe algoritmu sme slova reprezentovali v 150 dimenzionalnom
priestore a pri uceni sa spoloCnych vyskytov textov sme nastavili parameter maximalne;
vzdialenosti slov na 5. Vektory slov v texte sme sCitali a ziskali tak vektor pre cely text.

5https ://cran.r-project.org/web/packages/ldatuning/ldatuning.pdf
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6.3.3 Realizacia ¢rt pre klasifikator

Pri rozpracovani ¢rt v kapitole 5.2 sme navrhli konkrétnu reprezentaciu pre jednotlivé
typy Crt, ktoré navrhujeme pouzit. Vypocet navrhnutych Crt je priamociary s vynimkou
podobnosti ako umiestnenia kategorie v hierarchii kategorii. Crtu prekryv slov sme rozsirili o
¢rtu prekryv bigramov. Experimentovali sme aj s pouzitim trigramov (trojice slov), avsak tato
v / Ve Vg > . . . . v ,
¢rta sa neukazala ako uzitocna a preto sme dalej s trigramami nepracovali. Zoznam vsetkych
pouzitych ¢rt uvadzame v prilohe D.

Vypocet podobnosti na zaklade kategorie

Vypocet podobnosti ako umiestnenia kategorie v hierarchii kategdrii sme sa rozhodli zalozit
na zaklade hlbky spolo¢ného rodica kategérii otazok. Vzorec pre vypocet podobnosti je
nasledovny:

1 akC, =C,

sim,,,(Q, =<{ depth(C 6.1
ca (Ql QZ) €p ( p) akCl <> CZ ( )
max_depth

kde Q; a Q, st otazky, C, a C, kategorie otazok, depth(C,) je hibka spolo¢ného rodita a

max_depth je maximalna hibka stromu kategrii.

6.3.4 Pouzitie klasifikatora

V realizacii nasej metédy modzeme pouzit akykolvek binarny klasifikator. Celkovo sme
pouzili tri rozne klasifikatory:

¢ nahodny les,

- Klasifikdtor nahodny les (angl. random forest) je zalozeny na vytvoreni viacerych
rozhodovacich stromov, pricom kazdy zo stromov predpoveda klasifikacnt triedu
zaznamu. Trieda, ktora bola predpovedana najvacsim poctom stromov, je nasledne
pouzita ako predpoved klasifikatora.

e SVM,

- Algoritmus SVM sa snazi najst ¢o najvacsiu medzeru medzi datami reprezentova-
nymi v n-dimenzionalnom priestore.

® naivny bayesov klasifikator.

- Naivny bayesov klasifikitor je zalozeny na pravdepodobnostiach - na Bayesovej

4 A . \4 /v / [ &4 J 4

teoréme. Z tohto dovodu je predpokladom, ze vstupné ¢rty st navzajom nezavisle,

a preto je potrebné spravit analyzu korelacii ¢t a odstranit silno korelované ¢rey.

- V nasom rieSeni sme odstranili ¢rty, kde korelacia bola vicsia/mensia ako 0,8/-0,8.
Zoznam odstranenych ¢rt uvadzame v prilohe D.
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6.3.5 Vyber najdolezitejsich ¢t pre klasifikator

V kapitole 5.2 sme identifikovali problém velkého poctu ¢rt a navrhujeme ich redukciu vybe-

i A Ve v/ v/ 4 . . . / Vet A / v
rom najdolezitejsich ¢rt. V ramci realizovania metddy sme pouzili dva sposoby pre vypocet
dolezitosti ¢rt. Hodnoty ¢rt sme normalizovali na zaklade navrhu v kapitole 5.2.

Rekurzivna eliminacia ¢t

Rekurzivnu eliminaciu ¢rt (angl. recursive feature elimination, RFE) sme realizovali po-
mocou kniznice caret®. Algoritmus pozostiva z vyberu ¢ft, ktorych polet sa rekurzivne
znizuje. Externy estimator (v nasom pripade sme pouzili klasifikdtor nahodny les s poétom
stromov 500 a parametrom mtry = 6) validuje natrénovany model a priraduje jednotlivym
¢rtam vahu. Trénovanie bolo validované 5-nasobnou krizovua validaciou (angl. 5-fold cross-
validation). Vsetky pouzité Crty aj s identifikovanou ddlezitostou uvadzame v prilohe D.
Graf Uspesnosti klasifikatora uvadzame na obr. 6.2. ROC krivka (na grafe na obr. 6.2 je
zachytena na osi Y) odraza vztah medzi poctom spravne pozitivnych vysledkov (angl. true
positive) a nespravne pozitivnych (angl. false positive) vysledkov.
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Obr. 6.2: Ukazka vykonu klasifikacie podobnosti otazok pri pouziti RFE.

Modely zalozené na gradientovom zosilneni

Pomocou kniznice ghm’ sme pouzili modely zaloZené na gradientovom zosilneni (angl.
gradient boosted models, GBM). Okrem moznosti samotnej klasifikicie pomocou tychto
modelov vieme ziskat aj ddlezitost jednotlivych ¢ft. Zoznam ¢rt s dolezitostou ziskanou

pomocou GBM uvadzame v prilohe D.

6https://topepo.github.io/caret
7https://cran.rfproject.org/web/packages/gbm/gbm.pdf
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Kym pri pouziti RFE dostane zoznam ¢rt, ktoré mame pouzit, pri pouziti GBM dostavame
zoznam vsetkych ¢rt s ich dolezitostou a pocet ¢rt si urCime sami. Ako vidiet na obr. 6.2,
pomocou RFE pristupu ziskavame 43 ¢rt. Ako ¢rty podla GBM sme sa rozhodli pouzit
¢rty s dolezitostou minimalne 0,2. Takychto ¢rt bolo 53. NajddlezitejSom ¢rtou podla oboch
pristupov k vyberu &t je podobnost nadpis+text na ziklade TF-IDF. DalSie dbleZité érty podla
GBM st:

e pomer poctu zhodnych podstatnych mien v nadpis+text ku poctu unikatnych slov
v nadpis+text s vicsim poctom unikatnych slov,

¢ podobnost nadpisov podla GloVe,

® pomer poctu zhodnych podstatnych mien v texte ku poctu unikatnych slov v nadpise
s va¢sim poctom unikatnych slov.

Podla RFE st dalsie dolezité crty:

® pomer poctu zhodnych podstatnych mien v nadpis+text ku poctu unikatnych slov
v nadpis+text s mensim poctom unikatnych slov,

® pomer poctu zhodnych podstatnych mien v nadpis+text ku poctu unikatnych slov
v nadpis+text s vicsim poctom unikatnych slov,

* pocet zhodnych slov v nadpis+text.

6.4 Realizacia orezania zoznamu podobnych otazok

V kroku metody realizdcia filtrovania podobnych otdzok (kapitola 5.1.4) ponechame v zo-
zname podobnych otdzok len tie, ktoré splfiaji urditd minimalnu podobnost y. Polas
vyhodnocovania nasej metddy pomocou offline experimentu sme hodnotu y stanovili na
zaklade ladenia Gspesnosti klasifikacie podobnych otazok. Hodnota pre ktort klasifikator
dosahoval najlepsiu uspesnost bola priblizne 0,9 (hodnota sa mierne lisila v zavislosti od
klasifikatora a pouzitych ¢rt).

6.5 Realizacia zoradenia odpovedi

Zoradenie odpovedi realizujeme na zaklade navrhu v kapitole 5.1.5 parovym pristupom tech-
niky #ucenie sa zoradovat. Pomocou tejto techniky dostaneme relativne zoradenie odpovedi
identifikovanych podobnych otazok.

6.5.1 Predspracovanie textu

Predspracovanie textu odpovedi realizujeme analogicky ako predspracovavame texty otazok

(kapitola 6.3.1). Konkrétne ide o lematizaciu a odstranenie stop slov.
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6.5.2 Vypocet podobnosti textu

Vypocet podobnosti textu sme realizovali len na zaklade kosinovej podobnosti vektorove;
reprezentacie textu pomocou TF-IDF vah. Hodnoty vektorov boli pri vypocte podobnosti

; , .,
normalizované 1.2 normalizaciou.

6.5.3 Realizacia ¢tt pre zoradenie odpovedi

Realizovali sme vsetky Crty, tak ako boli navrhnuté v kapitole 5.2. Jednou z crt, ktoré
pouzivame je informacia o tom, ¢i je autor odpovede ucitelom. Pouzivatelia v systéme edX

AV [ . / / Ve P . ve P . Ve p . ’ .
mozu patrit do viacerych roli - ucitel, asistent ucitela, asistent ucitela z komunity. V ramci
naSej realizacii metody povazujeme vetky tieto typy pouzivatelov za rolu ulitela. Zoznam

realizovany Crt uvadzame v prilohe E.

6.5.4 Pouzitie algoritmu techniky ucenie sa zoradovat

V kapitole 5.1.5 sme identifikovali, Ze najvhodnejsim typom techniky ucenie sa zoradovat je
parovy pristup. V literatre bolo prezentovanych mnozstvo algoritmov, ktoré sa zaraduj
do tejto kategérie, avsak len malé mnozstvo z nich ma verejne pristupntl implementaciu.
Pre realizaciu nasej metody sme zaroven vyzadovali implementacie algoritmov spustitelné

z jazykov Ruby alebo R.

Pocas analyzy existujucich kniznic sme identifikovali dve moznosti, ktoré splnaju nasu
podmienku. Prvou kniznicou je sibor algoritmov sofia-m/® a jej port do jazyka R - RSofia’.
Problém s touto kniznicou je, ze dokumenticia ku kniznici RSofia uz nie je dostupna.

Druhou identifikovanou moznostou je kniznica SV M "% (Joachims, 2006). Tato kniznica
nema port do jazyka R ani Ruby, avSak spusta sa prostrednictvom prikazového riadku
rovnako ako kniZnica sofia-ml. Kniznicu SVM"™* pouzili aj autori v (Belinkov et al.,
2015).

6.5.5 Vyber najdolezitejsich ¢tt pre zoradenie odpovedi

Aj v pripade zoradenia odpovedi pracujeme s velkym poctom ¢rt - vytvorili sme ich 130.
Zoznam ¢rt uvadzame v prilohe E. Hodnoty ¢t sme normalizovali a identifikovali najddlezi-
tejsie pomocou RFE a GBM. Identifikované ¢rty st troch typov 1) ¢rty tykajice sa odpovede,
2) podobnost odpovede s novou otazkou, 3) podobnost odpovede s povodnou otazkou. Pocas
vyhodnocovania sme zistili, ze pouzitie ¢rt typu podobnost odpovede s povodnou otazkou
sposobovalo znizenie Gspesnosti a preto sme vsetky tieto Crty prestali pouzivat.

8https ://code.google.com/archive/p/sofia-ml/
9https ://github.com/fcela/RSofia
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Najdolezitejsie Crty identifikované pomocou GBM st: rozdiel casu vyrvorenia odpovede a
otdzky; dlizka odpovede; informdcia, & je antor odpovede ulitel’; pomer najlepsich odpovedi
ku vietkym odpovediam poutivatela; polet unikdtnych zhodnych slov; pomer diZky nadpisu
otdzky a textu odpovede; pomer diky nadpisu otdzky bez stop slov a textu odpovede; skére vo
forme hlasovania; podobnost textu na zdklade TFIDF reprezentdcie; pocet stop slov. Mozeme
pozorovat, ze edukacna Crta informdcia, ¢i je autor odpovede ucitel je tretia najddlezitejsia.
Crty identifikované pomocou RFE st podobné a ich zoznam uvidzame v prilohe E. Graf
uspesnosti klasifikatora ako vystup z RFE uvadzame na obr. 6.3.
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Obr. 6.3: Ukazka vykonu klasifikicie vhodnosti odpovedi pri pouziti RFE.

6.6 Realizacia vratenia zoznamu odpovedi

Krok navrhnutej metddy vritenie zoznamu odpovedi sme v ramci nasho riesenia realizovali
univerzalne bez snahy o konkrétne pouzitie, ktore sme opisali v kapitole 5.1.6. Na vystupe
nasej metdde sme vratili zoznam vsetkych odpovedi zoradeny podla ich vhodnosti. Vdaka

takémuto pristupu sme vedeli vyhodnotit tento krok metédy viacerymi metrikami.
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Kapitola 7

Overenie navrhnutého riesenia

Overenie navrhnutého riesenia sme realizovali pomocou syntetického (offline) experimentu
na datovej sade z MOOC kurzov. V ramci overenia navrhu metddy prostrednictvom offline

experimentu sme si stanovili tieto ciele:

® Experimentalne najst najvhodnejsi klasifika¢ny model pre identifikaciu podobnych
otazok.

® Ngjst hodnotu parametra y, ktory urcuje hranicu podobnosti otazok, pre ktoré zora-
dujeme odpovede.

® Porovnat Uspesnosti navrhnutej metédy s metddou, ktora neuvazuje Specifika online

komunit studentov.

Overenie nasej metddy sa sklada z dvoch samostatnych overeni pre dva hlavné kroky
nasej metddy 1) identifikovanie podobnych otazok (kapitola 5.1.3) a 2) zoradenie odpovedi
(kapitola 5.1.5). Tieto dva kroky sme overovali nezavisle jeden od druhého, aby sme videli
v ktorom kroku vznikd aka velka chyba a mohli ladif parametre algoritmov strojového
ucenia v izolovanom prostredi. Na zaver overujeme spojenie (angl. ensemble) algoritmov

strojového ulenia v celkovom overeni navrhnutej metody.

Pri identifikovani podobnych otazok sa pozerame len na chronologicky starsie otazky - teda
pre otazku na zaciatku kurzu (otdzka 1) nemdze byt ako podobna identifikovana otazka
z konca kurzu (otdzka 2), pretoze v Case, kedy by prebiehalo odportcanie otdzky 1 by otdzka 2
este neexistovala. Vdaka chronologickému obmedzeniu identifikovania podobnych otazok
plati aj pri zoradovani odpovedi, ze sa zoraduji odpovede len zo starsich otazok.

V pripade zoradovania odpovedi sme vsak obmedzenie na chronologickost zjemnili a zora-
dujeme aj odpovede z otdzky 2, ktore boli vytvorené az po vytvoreni otdzky 1, kedze takychto
pripadov bol zanedbatelny pocet.
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7.1 Datova sada

V kapitole 2.3.8 sme pozorovali, ze takmer vSetci autori vyuzivali prispevky z CQA systému
Yahoo! Answers, ktoré bolo mozné ziskat cez rozhranie pre programovanie aplikacii (angl.
application programming interface, API). V doméne online komunit ziadna verejne dostupna
datova sada neexistuje. Datové sady tykajice sa MOOC kurzov pontikaja na zaklade ziadosti
Stanfordova univerzita! a Massachusettsky technologicky institat? (angl. Massachussetts Ins-
titute of Technology, MIT). Datové sady kurzov zo Stanfordovej univerzity obsahuj napri-
klad obsah diskusnych for, aktivitu pouzivatelov, Gspesnost studentov v testoch a iné tdaje.
Pocas predmetu diplomovy predmet I sme ziskali data z 5 kurzov pochadzajicich z tejto
datovej sady. Po blizsej analyze dat sme vsak zistili, ze data neobsahujt kategérie otazok na
fére, otazky nemajti informaciu o svojej kategorii a chyba informacia, ¢i ide o otdzku alebo
diskusiu. Z tohto dovodu sme sa rozhodli s tymito datami dalej nepracovat.

Datovt sadu, s ktorou mdzeme realizovat offline experiment, sme sa rozhodli vytvorit
stiahnutim obsahu MOOC kurzov na platforme edX. V jazyku Ruby sme vytvorili skript,
ktory prechadza vsetky témy na forach zvolenych kurzov a uklada ich obsah do databazy.
Jednotlivé objekty sme sa rozhodli ukladat do databizového modelu systému Askalot,
vdaka ¢omu sme schopni ich zobrazovat v systéme Askalot a neskor, po prispdsobeni nasej
implementacie metddy, aj priamo v Askalote samotnu metddu automatického odpovedania
na otazky pouzivat. Okrem obsahu diskusii sme si ulozili aj vyucbovy obsah kurzov, ktory
by mohol byt pouzity v ramci vylepsovania Uspesnosti nami navrhnutej metody. Tento
vyucbovy obsah sme vsak napokon nevyuzili.

Opis datovej sady

Pri ziskavani datovej sady zo systému edX sme sa zamerali na kurzy tykajtce sa informacnych
technolégii. Jednotlivé kurzy sme stahovali priebezne pocas predmetov diplomovy projekt I
a diplomovy projekt II. Prehlad ziskanych kurzov uvadzame v tabulke 7.1. Celkovo sme
ziskali data pre 18 kurzov (pre 5 kurzov boli dostupné dve iteracie).

Vicsina kurzov v systéme edX nie je opakovana pravidelne a preto je naro¢né odhadnut,
ktory kurz sa ¢i a kedy bude opakovat. Z tohto dovodu sme sa snazili ziskat data pre
¢o najvacsi pocet kurzov. V tabulke mozeme vidiet, ze len 5 z 13 kurzov malo naplano-
vant/realizovant dalSiu iteraciu (k datumu 28.11.2016).

Jednotlivé kurzy maju roznu dlzku trvania a mézu byt dvoch typov. Prvy typ su kurzy
realizované ako tradi¢ny kurz, kde novy material je prezentovany kazdy tyzden. Druhy typ
je kurz, v ktorom je vsetok obsah dostupny hned na zaciatku. Pre dalsiu pracu na offline
experimente sme potrebovali zistit pocet prispevkov a pouzivatelov v jednotlivych kurzoch.
Tento statisticky prehlad uvadzame v tabulke 7.2. Jednotlivé stlpce tabulky 7.2 predstavuja
v ’ v ’ ’ v v/ > ’ vege ,
pocet otazok v kurze, pocet odpovedi na otazky, pocet pouzivatelov, ktori sa zapojili do fora,

1https://datastage.stanford.edu/
2http: //web.mit.edu/ir/mitx/index.html
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Tabulka 7.1: Zactiatky kurzov z vytvorenej datovej sady a datum zaliatku dalSej iteracie kurzu.

Kurz Zatiatok kurzu  DalSia itericia
BerkeleyX: CS188x 1 Artificial Intelligence 25.08.2014 -
MITx: 21W.789x Building Mobile Experiences 25.01.2015 -
Microsoft: DEV204x Programming with C# 28.05.2015 11.03.2016
Microsoft: DEV201x Introduction to TypeScript 02.06.2015 16.05.2016
TeachersCollegeX: BDE1x Big Data in Education 01.07.2015 -
DelftX: FP101x Introduction to Functional Programming 15.10.2015 -
MITx: 21W.789.2x Mobile Application Experiences Part 2: 29.02.2016 -
Mobile App Design
MITx: 6.00.2x Introduction to Computational Thinking and Data  02.03.2016 19.10.2016
Science
MITx: 21W.789.3x Mobile Application Experiences Part 3: 27.03.2016 -
Building Mobile Apps
HKUSTx: COMP107x Introduction to Mobile Application 31.03.2016 14.11.2016
Development using Android
Microsoft: DAT208x Introduction to Python for Data Science 08.05.2016 13.06.2016
II'TBombayX: CS213.1x Foundation of Data Structures 17.05.2016 -

BerkeleyX: CS169.1x Agile Development Using Ruby on Rails-  01.06.2016 -
The Basics

pocet kategorii s otazkami, dlzku trvania kurzu v tyzdnoch a typ kurzu. Kurzy s viacerymi
iteraciami su zvyraznené hrubym pismom.

Vyber kurzu pre zrealizovanie offline experimentu

V tabulke 7.2 mbzeme pozorovat velké rozdiely medzi popularitou jednotlivych kurzov.
Pre nase potreby st navyse vhodnejsie kurzy, ktoré majua dostupnych viacero iteracii. Jednou
z vlastnosti, ktort chceme vyuzit pri identifikacii podobnych otazok (kapitola 5.1.3) je
Casova podobnost a preto dalsim faktorom preferencie st pre nas kurzy, ktoré majia obsah
publikovany po tyzdnoch. Pouzitie otazok z viacerych iteracii kurzu zaroven predstavuje
vacsiu sancu podobnych otazok a umoznuje nam overit ddlezitost vyuzitia otazok z archivu
predchidzajticej iterdcie kurzu. Nafe poriadavky na $trukttru kurzu splta kurz MITx:
6.00.2x, ktory ma navySe najvacsi pocet otazok, vdaka comu mame dostatocne velka datovu
sadu na zrealizovanie offline experimentu.

Pocas predmetu diplomovy projekt II sme zrealizovali offline experiment na prvej iteracii
kurzu MITx: 6.00.2x. Po zalati prac s datami z druhej iteracie kurzu sme zistili, ze obsah
kurzu bol aktualizovany. Obsah jednotlivych tyzdinov bol preusporiadany, niektoré casti
kurzu zru$ené a iné pridané. DalSou zmenou bol zmeneny harmonogram publikovania
nového obsahu. Povodne bol obsah zverejniovany tradicne po tyzdiioch a po novom zacali
publikovat novy obsah kazdé dva tyzdne. Napriek zmenam v sStruktire kurzu sme sa

rozhodli pokracovat v realizovani offline experimentu na tomto kurze.
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Tabulka 7.2: Zaliatky kurzov z vytvorenej datovej sady a datum zaliatku dalej iteracie kurzu.
Oznacenie v stlpci typ: Tyz. - kurz ma obsah zverejiiovany po tyzdnoch, V. - kurz ma vsetok obsah
dostupny od spustenia kurzu.

Kurz Otézky Odpovede PouZivatelia Kategériec DIYka Typ
BerkeleyX: CS188x 1 108 159 162 1 14 T}’fi.
MITx: 21W.789x 894 764 716 16 12 T}/fé.
Microsoft: DEV204x 237 144 250 13 12 Vs,
Microsoft: DEV204x - 2. iteracia 266 395 313 15 12 Vi
Microsoft: DEV201x 152 74 143 6 6 V.
Microsoft: DEV201x - 2. iteracia 98 47 83 6 6 V.
TeachersCollegeX: BDE1x 684 892 521 74 8 Tyz
DelftX: FP101x 954 1474 774 41 8 T}/fi.
MITx: 21W.789.2x 95 128 81 5 5 T}’I%.
MITx: 6.00.2x 1228 1835 765 180 8 T}’/‘%.
MITx: 6.00.2x - 2. iteracia 1027 1764 693 178 5(10) T}/fi.
MITx: 21W.789.3x 77 113 54 6 5 T}’fi.
HKUSTx: COMP107x 68 111 87 1 5 Vs.
Microsoft: DAT208x 235 299 342 49 6 V.
Microsoft: DAT208x - 2. iteracia 244 274 318 49 6 Vs,
HTBombayX: CS213.1x 158 181 115 60 7 T}’f%
BerkeleyX: CS169.1x 288 517 221 1 6 Tyz.

7.2 ‘Tvorba zlatého standardu

Okrem samotnej datovej sady potrebujeme mat pre offline experiment k dispozicii aj zlaty
standard, aby sme vedeli vyhodnotit uspesnost metddy. Autori v predchadzajicich pracach
vyuzivali manualne aposteriérne vyhodnotenie relevantnosti ndjdenych podobnych otazok,
pretoze neexistuje zlaty Standard, ktory by mohol byt pouzity. Rovnaky sposob pouzili pri
vyhodnocovani zoradenia odpovedi.

Na rozdiel od autorov v predchadzajicich pracach, ktori vyhodnocovali tspesnost navrhnu-
tych metdd manualnou anotaciou a posteriori, my sme sa rozhodli vytvorit si zlaty standard
a priori, teda este pred zaCiatkom samotného experimentovania. Zlaty standard sme vytvorili
manualnym anotovanim podobnosti parov otazok a vhodnosti odpovedi. Pri analyze datovej
sady sme pozorovali, ze mnozstvo prispevkov na fore malo nespravne zvoleny typ prispevku
- otazka alebo diskusia. Z tohto d6vodu sme manualne opravili typ prispevkov v kurze MITx:
6.00.2x. Celkovo sme vykonali tri typy manualneho anotovania:

1. oprava typu prispevku otazka/diskusia,
2. vyhodnotenie podobnosti otazok,

3. vyhodnotenie vhodnosti odpovedi.
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Manualne anotovanie dat z prvej iteracie kurzu

Oprava typu prispevku otazka/diskusia bola vykonana pre vSetky prispevky z prvej ite-
racie kurzu jednym anotitorom na ziklade textu otazky. Celkovo sme z 1228 prispevkov
identifikovali 915 otazok, z ktorych 751 otazok malo aspon jednu odpoved. Z dovodu, ze
existuje 281 625 moznych parov otazok, sme pri anotovani podobnosti otazok postupovali
nasledovne:

® Vypocitali sme podobnost textov otazok (nadpis otazky + text otazky) pomocou
kosinovej podobnosti TF-IDF reprezentacii textov otazok.

® Pre kazdu otazku nasli 20 najpodobnejsich a zo zoznamu podobnych otazok sme
odstranili tie otazky, kde bola podobnost mensia ako 0,1. Zvysné otazky sme posunuli
dalej na manualne vyhodnotenie podobnosti.

¢ Privyhodnocovani podobnosti sme zobrazili kategorie otazok, nadpisy a texty otazok.

® Podobnost sme anotovali binarne: st podobné/nie si podobné.

Podla definicie podobnych otazok v kapitole 5.1.3 hladame otazky, ktoré nemusia byt
priamo duplicitné, sta¢i aby islo o dostato¢ne podobné otazky, pri ktorych je predpoklad,
ze odpovede jednej otazky by mohli byt uzitocné aj pre druht otazku. Anotovanie parov
podobnych otazok prebehlo jednym anotatorom a vyhodnotenych bolo 14 826 parov otazok.
Pocas anotovania parov otazok z prvej iteracie kurzu sme este neuvazovali chronologickost
a preto niektoré pary mohli byt anotované dva krat. Z tohto dovodu sme skontrolovali
este konzistentnost rozhodnuti a nestihlasiace anotacie opravili (bolo ich 366). Celkovo sme
identifikovali 441 parov podobnych otazok, ktoré predstavuja 175 otazok (z 751), pre ktoré
sme oznacili podobnt otazku. Na zaklade toho, ze sme identifikovali len 441 podobnych
parov z 14 826 vidime, ze ide o velmi nevyvazent datovu sadu.

Pri anotovani vhodnosti odpovedi sme postupovali nasledovne:

® Anotovali sme vhodnost odpovedi pre pary otazok, ktoré sme oznacili ako podobné
pri anotovani podobnosti otazok.
e Zobrazili sme kategdrie otazok, a texty otazok a odpovedi.

e Vhodnost sme anotovali do 3 tGrovni: vhodna, ¢iasto¢ne vhodna a nevhodna.

Aby bola odpoved zaradena do prvej Girovne musi byt relevantna a kvalitna zaroven. Do dru-
hej irovne mobzu patrit napriklad odpovede, ktoré obsahuja len odkaz na nejak pribuzna
diskusiu, alebo zodpovedaji len Cast problému otazky. Anotovanie vhodnosti odpovedi
bolo robené autorom tejto publikacie. Vyhodnotili sme 1637 parov otazka-odpoved. Pocas
anotovania sme identifikovali pary otazok, ktoré boli nespravne oznacené ako podobné.
Nespravne anotacie podobnych otazok sme opravili.

Manualne anotovanie dat z druhej iteracie kurzu

Opravu typu prispevku otazka/odpoved sme realizovali rovnakym sposobom ako pri ano-
tovani dat prvej iteracie. Z 1027 prispevkov sme 697 oznacili ako otazky a 657 z nich malo
aspon jednu odpoved.
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Tabulka 7.3: Pocet podobnych otazok na jednotlivych pozicia pri anotovani dat prvej iteracie.

Pozicia 1 2 3 4 5 6 7 8§ 9 10
Poclet podobnych otazok 63 44 30 19 21 20 14 18 16 12

Pozicia 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Pocet podobnych otdzok 21 13 4 4 4 5 9 4 4 2

Pre anotovanie podobnosti otazok sme vytvorili nastroj na anotovanie s cieflom vyuzit via-
cerych expertov pre vytvorenie zlatého standardu podobnych otazok. Pre kazdi otazku sme
vybrali 12 najpodobnejsich otazok na zaklade kosinovej podobnosti TF-IDF reprezentacie
textov otazok. Podobné otazky boli hfadané v rimci prvej aj druhej iteracie kurzu. Cislo 12
sme zvolili na zaklade analyzy poctu podobnych otazok v jednotlivych poziciach na datach

z anotovania prvej iteracie kurzu (tabulka 7.3).

V online anotatore sme umoznili urcit podobnost otazok do 5 trovni: 1) si podobné, 2) asi
su podobné, 3) neviem, 4) asi nie st podobné, a 5) nie st podobné. Ukazka pouzivatelského
rozhrania nastroja je na obr. 7.1. Prostrednictvom anotatora oanotovalo otazky celkovo
24 pouzivatelov vratene autora tejto publikacie. Pre 186 otazok sme ziskali anotacie od
dvoch pouzivatelov a pre dalsich 234 od jedného pouzivatela. Zvysnych 237 otazok ostalo
neoanotovanych. Pre anotacie od dvoch pouzivate[ov sme vypocitali zhodu anotatorov
pomocou Cohenovej kappy (angl. Cohen’s kappa). Vysledna zhoda anotatorov bola 0,474;
¢o znamena priemerne dobra zhoda.

Annotator Anotovanie otazok Histaria Statisti k) Prihl&as

Otazka #6442 Kategoria Welcome! (#3924)

Just asking?

| may think that this course is the second part of MIT 600.1x?

Otazka #3636 Kategdria General (#372) 2419

[STAFF] What after 6.00.2x?

What is the next course in the 6.00x series after 6.00.2x? Flease

provide the tentative start date of the follow-up course.

| would also appreciate any other courses which | can start after
this.

Si otdzky podobné? @

NIE ASI NIE NEVIEM Asl ANO ANO

Obr. 7.1: Pouzivatelské rozhranie nastroja na anotovanie podobnosti otazok.

Celkovo bolo oanotovanych 5052 parov otazok. Po skonzistentneni rozhodnuti anotatorov
sme ziskali 273 parov podobnych otazok, ktoré predstavujii 127 otazok z druhej iteracie
kurzu pre ktoré bola najdena podobna otazka. Z 127 podobnych otazok bolo len 75 otazok,
ktoré mali podobnt otazku v ramci druhej iteracie kurzu a 83 otdzok malo podobnti otizku
vzhladom na otazky z prvej iteracie kurzu. Pocet identifikovanych otazok v datovej sade
vizualizujeme na obr. 7.2.
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Otazky z prvej iteracie kurzu Otazky z druhej iteracie kurzu
(751 otazok s odpovedou) (657 otazok s odpovedou)

Anotacia od Anotacia od

Anotacia od 1 pouzivatela 2 pouzivatelov 1 pouZivatela Neoanotované
751 186 233 238
otazok otdzok ' otédzok ! ot4zok
i i
175 p_ttézgk_z 83 otazok z druhej iteracie d1 2; o_t_étlzolk_z U:S,ot.ézolf z d(;ul;ejl
prvej iteracie mé podobna otazku v prvej ruhej iteracie iteracie ma podobn(
mé podobnu iteragii ma podobnu otazku v druhej
otazku otazku iterécii

Obr. 7.2: Vizualizacia datovej sady dvoch iteracii kurzu MITx: 6.00.2x s poctom manualne identifiko-
vanych podobnych otdzok.

Anotovanie odpovedi bolo zrealizované jednym anotatorom rovnakym procesom ako pri
datach z prvej iteracie kurzu. Celkovo sme vyhodnotili 549 parov otazka-odpoved. Vizuali-
zicia pottu odpovedi s jednotlivou vhodnostou je zobrazen4 na obr. 7.3. Cisla zobrazené na
obr. 7.3 predstavujt sucet anotacii v prvej a druhej iteracii kurzu.

Distribucia vhodnosti odpovedi

o
O —
[{e]
-
o p—
<t
o
o p—
(aV]
I 658 340 344
o
Nevhodna Ciastoéne vhodna Vhodna

Vhodnost odpovede

Obr. 7.3: Pocet odpovedi s jednotlivou vhodnostou spolocne pre data z prvej a druhej iteracie kurzu
MITx: 6.00.2x.

7.3 Overenie identifikovania podobnych otazok

V tejto kapitole opisujeme vyhodnotenie kroku identifikovanie podobnych otizok (kapi-
tola 5.1.3) navrhnutej metddy realizovany pre data z dvoch iteracii kurzu MITx: 6.00.2x
Introduction to Computational Thinking and Data Science. Overenie sme sa rozhodli reali-
zovat len nad oanotovanymi parmi otazok, pretoze len tak vieme o najdenych paroch s
istotou prehlasit, ¢i si podobné alebo nie. Alternativou by bolo priebezne vyhodnocovat
podobnost novoidentifikovanych parov. Pretoze nemame oanotovant celt datovt sadu,
nevieme objektivne postdit percento otazok s existujici podobnymi otazkami, ktoré nasa
metdda dokazala uspesne identifikovat. Z tohto dovodu Gplnost (angl. recall) nasej metddy
povazujeme za sekundarnu a zameriavame sa na ¢o najvacsiu presnost pri identifikovani

podobnych otazok.
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7.3.1 Metodologia overenia identifikovania podobnych otazok

Identifikovanie podobnych otazok overujeme pre tri klasifikatory, ktoré sme opisali v ka-
pitole 6.3.4 - ndhodny les, SVM a naivny bayesov klasifikitor. Crty $pecifické pre doménu
vzdelavania oznaCujeme ako edukacné ¢rty. Pri vsetkych modeloch bola pouzita 5-nasobna
kriZova validacia (angl. 5-fold cross-validation). Uspesnost vyhodnocujeme pre viacero va-
riantov:

1. variant s ¢rtami identifikovanymi pomocou RFE alebo GBM (kapitola 6.3.5),
2. variant s RFE/GBM ¢rtami bez korelovanych ért,

3. variant s RFE/GBM ¢rtami bez edukacnych Cre,

4. variant s RFE/GBM ¢rtami bez korelovanych a edukacnych ¢rt,

Privyhodnocovani sme nastavovali parametre jednotlivych klasifikacnych modelov zvlast pre
kaZdy z variantov. Dal§im parametrom, ktory sme nastavovali je minimalna pravdepodob-
nost y, ktoru klasifikator priradi pri predikcii podobnosti otazky a ktora must byt splnena,
aby sme dany par otazok povazovali za podobny.

Selekcia dat z datovej sady

V datovej sade mame 1 172 manuilne oanotovanych otazok (celkovo tvoriacich 14 000
oanotovanych parov). Z tohto poctu 302 otazok ma aspon jednu podobnt predchadzajicu
otazku (celkovo tvoriacich 695 podobnych parov). Z toho vyplyva, ze nasa datova sada je
nevyvazena a ak by sme ju rozdelili priamo na trénovaciu a testovaciu mnozinu, klasifikator
by pravdepodobne podobné pary vo vyslednom natrénovanom modely ignoroval a vsetky
pary klasifikoval ako nie podobné. Problém nevyvazenej ditovej mnoziny je mozné riesit
dvoma sposobmi: 1) znasobit vyskyty zaznamov z mensej mnoziny (angl. oversampling)
alebo 2) zmensit pocetnost zaznamov z vicsej skupiny (angl. undersampling). Z dovodu
velkého nepomeru medzi podobnymi a nie podobnymi parmi otazok sme sa rozhodli pre

zmensenie poctu zaznamov z vicSej skupiny.
Datovt sadu delime na trénovaciu Cast a testovaciu ¢ast nasledovne:

1. Z poctu 302 otazok s podobnou predchadzajicou otazkou vyberieme nahodne 75% do
trénovacej mnoziny (t.j. 226) a 25% do testovacej mnoziny (76 otazok).

2. Z celkového poctu 870 otazok bez podobnej predchadzajicej otazky nahodne vybe-
rieme 149 otazok do trénovacej mnoziny (tym zabezpelime, ze finalne pary otazok sa
budu vztahovat na mensi pocet otazok). Rovnako z tychto 870 otazok vyberieme 25%
otazok do testovacej mnoziny (218 otazok, vdaka comu pomer otazok s/bez podob-
nej prechadzajicej otazky v testovacej mnozine zodpoveda realnemu nevyvazenému
pomeru).

3. V oboch mnozinach pre kazdd otazku identifikujeme vsetky relevantné pary s pred-
chadzajicimi otazkami. V trénovacej mnozine tym ziskame opit nevyvazeny pomer
medzi podobnymi/nepodobnymi parmi (512 vs. 4459 parov). Opitovne preto znizime
pocet nepodobnych parov nahodnym vyberom 512 z nich.
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Motivaciou pre takéto dvojkrokové rozdelenie datovej sady (po otazkach a nasledne po
paroch otazok) bolo, aby sa v trénovacej mnozine vyskytovalo viacej parov (podobnych a
nepodobnych) pre mensi pocet otazok. Predpokladame, ze to povedie k lepsej rozlisovacej
schopnosti modelu, ako keby mal pre kazdu otazku mensi pocet parov, ktory by vznikol ich
nahodnym vyberom zo vSetkych otazok.

Vyhodnocovacie metriky

Uspesnost klasifikicie podobnjch parov otdzok sme sa rozhodli vyhodnocovat pomocou
metrik sprévnost, presnost a siplnost. Tieto metriky sme opisali v kapitole 2.3.8. Uspe$nost
klasifikovania parov otazok povazujeme za sekundirne overenie, pretoze nepredstavuje
uzitoCny pohlad o pouziti v skutocnom systéme. Z tohto dévodu uvadzame uspesnost
klasifikator pri klasifikovani parov otazok v prilohe C.

Viac ako klasifikovanie parov otazok nas zaujima presnost metédy vo forme presnosti
odporucania otazky, ktora bola odportcana ako podobna ak k takémuto odportcaniu doslo.
Vztah medzi poctom spravne odportcanych a nespravne odporucanych, pripadne neopo-
ricani v pripade, ked mala byt nejaka otazka odportcana zachytavame prostrednictvom
metriky sspesnost@n. V nasom pripade vyhodnocujeme len #spesnost@I, ¢o znamena, ze sa
pozerame len na najpodobnejsiu odporticanti otazku. Rozhodli sme sa tak preto, lebo mnoho
otazok ma len jednu podobnu otazku.

7.3.2  Naivny bayesov klasifikator

Naivny bayesov klasifikator (NB) predpoklada nezavislost jednotlivych vstupnych ¢ft a preto
je potrebné, aby v datovej sade neexistovali korelované ¢rty. Odstranenie korelovanych
¢rt sme opisali v kapitole 6.3.4. Pri vyhodnocovani naivného bayesovho klasifikatora sme
ponechali nastavenia parametrov na predvolenych hodnotach.

Vicsiu Gspesnost dosiahol naivny bayesov klasifikator pri pouziti RFE ¢ft a odstraneni kore-
lovanych ¢rt. Na zaklade nasej hypotézy v tabulke 7.4 porovnavame tspesnost odportcania
najpodobnejsej otazky s variantom, kde su odstranené edukacné érty. Ako mozeme vidiet
v tabulke, naivny bayesov klasifikitor s velkou istotou predikoval podobnu otazku pre
otézky, ktoré nemajt Ziadnu podobnt otazku (stipec tabulky Nemalo odporiiéar). Na zaklade
tohto pozorovania mo6zeme prehlasit pouzitie naivného bayesovho klasifikatora v ramci nasej
metddy za nevhodné.
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Tabulka 7.4: Uspe$nost naivného bayesovho klasifikitora vzhladom na najpodobnejsiu predikovanti
otazku. Pravdepodobnost y = 0,91. V testovacej mnozine je 76 otazok, ktoré maji podobnt otazku
a 218 otazok, ktoré nemaji podobnt otazku. Otazku, ktorej hladime podobnt oznalujeme ako
Otazka. V prvom stlpci je polet otdzok, ktoré boli podobné s otizkou Otazka. V druhom polet
otazok, ktoré neboli podobné, avsak pre otazku Otazka existujﬁ podobné otazky. V tretom stfpci je
pocet otazok, ktore boli predlkovane pre otazky, ktoré nemaji ziadnu podobnt otazku. V $tvrtom
stlpcije zachyteny vztah medzi poctom spravnych a nespravnych predikcii. V piatom stlpci je presnost
ako pocet podobnych predikovanych otazok ku poctu vsetkych predikovanych otazok pre otazky,
ktoré majti podobnt otizku. V $iestom stlpci je zachytené mnoZstvo otézok, ktoré maji podobnii
otazku, pre ktoré bola predikovana podobna otazka.

Dobré Zlé  Nemalo Presnost pre  Uplnost pre
v »  Success@1 , X
odp.  odp. odporucat pod. otazky  pod. otazky
NB bez korelovanych 13 3 67 0,5544 0,8125 0,2105
NB bez korel. a edu. 11 3 71 0,5374 0,7857 0,1842

7.3.3 Nahodny les

Implementacia klasifikitora ndhodny les (NL) (angl. random forest) z kniznice randomForest®

4 . /4 vV Vv . A
nam okrem iného umoznuje nastavit:

® pocet rozhodovacich stromov, ktoré tvoria les;
® pocet premennych, ktoré sa nahodne vybera ako uzol v strome (mtry);

* minimalny pocet listov stromu.

Néjdenie vhodnych parametrov sme realizovali pre pocet rozhodovacich stromov a mtry pomo-

cou vyhladavania mriezkou (angl. grid search), ¢o predstavuje skasanie vsetkych kombinacii

z preddefinovanych mnozin parametrov s cielom najst kombinaciu, ktora dosiahne najlepsiu

uspesnost. Po najdeni najlepsich parametrov pre klasifikaciu parov otazok sme este nasledne

systematicky upravovali parametre s cielom dosiahnut ¢o najlepsiu uspesnost pre otazku
* eeVV > \2 . ’ 4 /.

s najvacsou pravdepodobnostou, ze je par otazok podobny.

V pripade klasifikatora ndahodny les sme dosiahli vicsiu Gspesnost na ¢rtach identifikovanych
pomocou GBM. Pouzili sme ¢rty, kde bola dblezitost ¢rt vicsia ako 0,2. Dolezitost vsetkych
¢rt je uvedena v prilohe D. Odstranenie korelovanych atribttov znizilo Uspesnost. Najlepsiu
Uspesnost sme dostali pri minimalnej pravdepodobnosti ¥ = 0,92. Finalne parametre pre
model s edukanymi ¢rtami su: pocet stromov = 300, mtry = 5, minimdlny pocet listov =
10. Pre model bez edukacnych ¢rt st finalne parametre: pocet stromov = 400, mtry =
minimalny pocet listov = 10.

Uspe$nost odportianej najpodobnejiej otazky v tabulke 7.5. Na vysledkoch mdZeme vidiet,
ze klasifikator ndhodny les uz nepredikuje podobné otazky aj pre otazky, ktoré nemaju
podobnt otazku.

3https ://cran.r-project.org/package=randomForest
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Tabulka 7.5: Uspe$nost klasifikitora nihodny les vzhladom na najpodobnejsiu predikovant otizku.
Pravdepodobnost y = 0,92. V testovacej mnozine je 76 otazok, ktoré maji podobnt otazku a 218
otazok, ktoré nemaji podobnt otazku. Stlpce predstavujti rovnaké atributy ako v tabulke 7.4.

Dobrée Zlé  Nemalo Presnost pre  Uplnost pre
v » Success@1 , ,
odp.  odp. odporutcat pod. otazky  pod. otazky
NL GBM ¢érty 13 1 1 0,7823 0,9285 0,1842
NL GBM bez edu. 13 2 2 0,7789 0,8666 0,1973

7.34 SVM

Klasifikator support vector machines (SVM) z kniznice 1071 nam umoznuje nastavit:

® jadro (angl. kernel) (Standardne radialne);
® parameter cost - cenu porusenia obmedzeni (standardne 1);
® parameter epsilon (Standardne 0,1),

® parameter tolerance (Standardne 0,001),

vahy klasifikacnych tried.

Ako prvé sme nastavili jadro na linearne, ¢im sme dosiahli prvotné vyrazné zvysenie Uspes-
nosti klasifikacie. Nastavenie parametrov cost a epsilon sme realizovali pomocou vyhladavania
mriezkou. Nasledne sme nastavili vahy tried na 1 pre nie podobné pary otizok a 10 pre
podobné pary otazok. Napriek tomu, ze je trénovacia mnozina vyvazena, chceme dat vicsiu
vahu na spravne klasifikovanie podobnych parov. Pocas vyhodnocovania modelu sme syste-
maticky menili parametre cost a epsilon s cielom najdenia najvhodnejsej kombinacie.

SVM Kklasifikator dosiahol lepsiu tspesnost na RFE ¢rtach. Odstranenie korelovanych atribu-
tov znizilo Uspesnost. Pravdepodobnost y ma hodnotu 0,93 pre RFE ¢rty 20,92 pre RFE érty
bez edukacnych ¢rt. Najlepsie parametre modelu pre RFE ¢rty boli: cost = 50; epsilon = 0,1;
tolerance = 0,5 a vahy tried 1 a 10. Parametre modelu bez edukacnych ¢rt boli: cost = 50;
epsilon = 0,1; tolerance = 0,1 a vahy tried 1 a 10.

Uspesnost odportcanej najpodobnejsej otazky uvadzame v tabulke 7.6. Oproti klasifikatoru
nahodny les mbézeme pozorovat, ze Uspesnost klasifikacie sa bez pouzitia edukaénych crt

IV / Ve
znizila vyraznejsie.

Tabulka 7.6: Uspe$nost klasifikitora SVM vzhladom na najpodobnejiu predikovant otdzku. Prav-
depodobnost y = 0,93 pre variant s eduka¢nymi ¢értami a y = 0,92 bez edukacnych. V testovacej
mnozine je 76 otazok, ktoré maju podobnt otazku a 218 otazok, ktoré nemaji podobnt otizku.
Stlpce predstavujti rovnaké atributy ako v tabulke 7.4.

Dobré Zlé  Nemalo Presnost pre  Uplnost pre
v > Success@1 , ,
odp.  odp. odportcat pod. otazky  pod. otazky
SVM RFE ¢érty 15 1 2 0,7857 0,9375 0,2105
SVM RFE bez edu. 11 1 2 0,7721 0,9166 0,1578
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7.3.5 Zhrnutie vyhodnotenia uispesnosti klasifikatorov

V ramci overenia identifikovania podobnych otazok sme pozorovali, ze klasifikator naivny
bayesov klasifikator je nevhodny pre pouzitie na takuto Glohu. Nas zaver vyplyva z faktu,
ze na mnozstvo otazok, ktoré nemaji podobnt otazku, dokazal najst otazky, o ktorych si
s velkou pravdepodobnostou myslel, Ze si podobné. V pripade klasifikatorov nahodny les
a SVM sme pozorovali pomerne velkt presnost, pricom SVM dosiahlo najvicsiu presnost aj
pokrytie pre podobné otazky. V pripade oboch klasifikatorov pozorujeme, ze odstranenie
edukacnych ¢rt viedlo k znizeniu uspesnosti.

7.4 Opverenie zoradenia odpovedi

V tejto kapitole opisujeme vyhodnotenie kroku zoradenie odpovedi (kapitola 5.1.5) na-
vrhnutej metddy realizovany pre data z dvoch iteracii kurzu MITx: 6.00.2x Introduction
to Computational Thinking and Data Science. Overenie vykonavame v dvoch krokoch. V
prvom kroku vyhodnocujeme zoradenie odpovedi pre identifikované podobné otazky zo
zlatého standardu. V druhom kroku pomocou klasifikatora natrénovaného v predchadzajuicej
Casti overenia ziskame identifikované podobné pary otazok a zoradujeme odpovede pre
takto identifikované pary. Vdaka tomuto pristupu v druhom kroku overenia zoradujeme
aj odpovede, ktoré pochadzajt z otazok, ktoré nie st vobec podobné s novou otazkou.

7.4.1 Metodologia overenia identifikovania podobnych otazok

Zoradenie odpovedi overujeme pomocou techniky ucenie sa zoradovat, ktort sme opisali
v kapitole 5.1.5. PouZivame algoritmus SV M opisany v kapitole 6.5.4. Pri vyhodnocovant
porovnavame variant s crtami specifickymi pre doménu vzdelavania s variantom bez takychto

¢tt. Pre algoritmus SV M7 sme pouzili predvolené nastavenie parametrov.

Pre prvy krok overenia nad odpovedami z podobnych otazok je v datovej sade 1342 parov
otazka-odpoved. Datovt sadu delime na trénovaciu a testovaciu Cast tak, ze v trénovacej Casti
je ndhodnych 75% otazok (226 otazok) a v testovacej 25% (76 otazok).

Uspesnost zoradenia odpovedi sme sa rozhodli vyhodnotit pomocou metrik presnost@1,
MRR a nDCG. Vsetky metriky sme opisali v kapitole 2.3.8.

7.4.2 Vyhodnotenie pre odpovede z podobnych otazok

V prvom kroku vyhodnocujeme tspes$nost metddy pre odpovede z podobnych otazok
identifikovanych na zaklade manualneho anotovania opisaného v kapitole 7.2. Vicsiu aspes-
nost sme dosiahli pri pouziti ¢ért identifikovanych pomocou RFE. V tabulke 7.7 uvadzame
vyslednu Uspesnost. Ako mozeme vidiet, variant bez edukacnych ¢rt bol Gspesnejsi.
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Tabulka 7.7: Uspe$nost algoritmu SV M"*"* pri zoradovani odpovedi z podobnych otdzok.

P@1 MRR nDCG

S edukaén}'fmi ¢rtami 0,7115 0,7485 0,8929
Bez edukacnych ¢rt - 0,7500 0,7783  0,9041

7.4.3 Vyhodnotenie pre odpovede z parov podobnych otazok identifiko-
vanych klasifikatorom

V druhom kroku vyhodnocujeme zoradenie otazok na paroch otazok identifikovanych
pomocou klasifikitora nahodny les. Nahodny les sme uprednostnili pred SVM, pretoze pri
klasifikicii parov otazok dosahoval nahodny les lepsiu uspesnost. Pre identifikovanie parov
otazok sme parameter minimalnej potrebnej pravdepodobnosti y nastavili na 0,88. Takto
vytvorena datova sada obsahovala 688 parov otazok v trénovacej Casti a 230 parov otazok v
testovacej Casti.

Vyber najvhodnejsich ¢rt sme vykonali len pomocou RFE. Vybratych bolo 7 ¢t (2 73):

pomer najlepsich odpovedi ku vsetkym odpovediam pouzivatela;
diZka odpovede;

rozdiel Casu vytvorenia odpovede a otazky;

informacia, ¢i je autor odpovede ucitel;

pocet unikatnych stop slov;

pocet stop slov;

N o Uk D

skore vo forme hlasovania.

Pre RFE bez edukacnych ¢rt to boli Crty:

pomer najlepsich odpovedi ku vsetkym odpovediam pouzivatela;
diZka odpovede;

rozdiel Casu vytvorenia odpovede a otazky;

skore vo forme hlasovania.

pocet unikatnych stop slov;

S A

pocet stop slov.

Vyslednt tspesnost uvadzame v tabulke 7.8. M6zeme pozorovat zhorSenie Gspesnosti voli
zoradovaniu odpovedi len z podobnych otazok (tabulka 7.7). Zaujimavym pozorovanim je,
ze rozdiel medzi Gspesnostou s a bez edukacnych ¢rt je v tomto pripade minimalna.

Pri vyhodnoteni nauceného modelu nad testovacou mnozinou z parov podobnych otazok
(tabulka 7.9) vidime, Ze Gspesnost pre variant s edukacnymi ¢rtami je vyssia nez v tabulke 7.8
avsak stale je nizsia nez v pripade ulenia a vyhodnotenia nad odpovedami z podobnych
otazok (tabulka 7.7).
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Tabulka 7.8: Uspesnost algoritmu SV M™”* pri zoradovani odpovedi z podobnych otdzok aj z nie
podobnych parov otazok. Zoradovali sa odpovede pre 29 otazok.

P@1 MRR nDCG

Sedukaén}'fmi ¢rtami 0,6896 0,7637 0,8688
Bez edukacnych ¢rt 0,6896 0,7563  0,8670

Tabulka 7.9: Uspe$nost algoritmu SV M"*”* pri nauleni sa aj na nerelevantnych odpovediach a vy-
hodnoteni nad datami z podobnych parov otazok. Zoradovali sa odpovede pre 76 otazok.

P@1 MRR nDCG

S edukaénymi ¢értami 0,7307  0,7463  0,8923
Bez edukaén;'fch Cit 0,6923 0,7724 0,8952

7.4.4 Zhrnutie vyhodnotenia zoradenia odpovedi

Najvidsiu presnost sme dosiahli pri natrénovani modelu zoradovania otazok pre odpovede
z parov podobnych otazok. V tomto pripade bola Gspesnost pre variant bez edukacnych ¢rt
0 3,9% vilsia pre metriku P@1. Pri spojeni identifikovania podobnych otazok a zoradenia
odpovedi zoradujeme aj odpovede z nie podobnych otazok a preto sme natrénovali model
na takychto odpovediach. Vyhodnotenie uspesnosti modelu vsak preukazalo nizsiu uspes-
nost.

7.5 Celkove overenie metody

Po natrénovani modelov identifikovania podobnych otazok a zoradenia odpovedi mozeme

. /7 Vv > 4 . Ve 4 4 Veye
vyhodnotit celkovt Gspesnost metddy. Z testovacej mnoziny parov otazok sme odporucili

v / {v s ’ v o7 s 7 > /
vsetky otazky splnajuce prislusnt minimalnu podobnost y, tak ako bola nastavena pre
jednotlivé varianty opisané v kapitolach 7.3.3 a 7.3.4. Identifikované pary sme posunuli ako
vstup pre natrénovany model SV M. Ako natrénovany model sme pouZili model z prvého
kroku vyhodnotenia zoradenia odpovedi - nauCeny na odpovediach z parov podobnych
/4 . e VVe / Vv > Vv / / e VV

otazok. Tento model dosiahol vicsiu Gspesnost a bol nauceny a vyhodnoteny na vicsom
mnozstve dat a preto je vhodnejsi na pouzitie.

V celkovom overeni metddy vyhodnocujeme dve kombinacie variantov identifikovania po-
dobnych otazok a zoradenia odpovedi:

1. Pouzitie edukacnych ¢ért pri identifikacii podobnych otazok (IPO) a pouzitie edukac-
nych ¢ft pri zoradovani otazok (ZO).
2. Nepouzitie edukacnych ¢rt pri IPO a nepouzitie edukacnych ért pri ZO.
Uspesnost pre klasifikitor ndhodny les uvadzame v tabulke 7.10 a pre SVM v tabulke 7.11.
V prvom stlpci tabuliek je polet otdzok, pre ktoré boli zoradované odpovede a v druhom
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Tabulka 7.10: Celkova Uspesnost navrhnutej metédy vo forme odporucania otazok. Hodnoty v
tabulke st pre identifikovanie podobnych otazok pomocou klasifikatora ndhodny les.

Vsetky Zpod. Slodp. Zpod.slodp. P@1 MRR nDCG

S eduka¢nymi ¢rtami 18 16 7 70,7222 0,8472 0,8667
Bez edukacnych ¢rt 15 12 7 5 0,6666 0,7333 0,7720

Tabulka 7.11: Celkova Uspesnost navrhnutej metédy vo forme odporucania otazok. Hodnoty v
tabulke st pre identifikovanie podobnych otazok pomocou klasifikitora SVM.

Vsetky Zpod. Slodp. Zpod.slodp. P@1 MRR nDCG

S eduka¢nymi ¢rtami 18 13 7 5 0,4444 05555 0,6483
Bez edukacnych ¢rt 17 11 6 3 0,2941 0,4495 0,5421

pocet otazok, ktorych zoradované odpovede pochadzali z aspon jednej podobnej otazky. Pri
interpretovani vysledkov metrik v poslednych troch stipcoch je potrebné si uvedomit, Ze pre
niektoré otazky mohla byt zoradovana len jedna odpoved. Pocet takychto otazok uvadzame
v trefom stlpci. Druhou déleZitou informéaciou je, e v pripade ak bola zoradované len jedna
odpoved a ta pochadzala z paru nie podobnych otazok (nespravne pozitivny vysledok pri
klasifikacii podobnych otizok), tak sme tspe$nost daného zoradenia urdili ako 0. V stlpci 4
tabuliek 7.10 a 7.11 uvadzame pocet otazok s jednou odpovedou, ktoré pochadzali z paru
podobnych otazok - v takom pripade bola Gspesnost zoradenia automaticky 1.

Z vysledkov vidime, ze rozdiel ispesnosti pre zoradenie odpovedi identifikovanymi pomocou
nahodny les a SVM je vyrazny. Variant s klasifikatorom nahodny les dosiahol o 28% vidsiu
uspesnost pre metriku P@1, ktora reflektuje odportcanie jednej odpovede. Oba varianty
dosiahli nizsiu tspesnost pri odstraneni edukacnych ¢rt, ¢o potvrdzuje nasu hypotézu.

Hoci ziadna z predchadzajicich prac sa nevenuje priamo odpovedaniu na otazky v doméne
vzdelavania, mdzeme porovnat nase vysledky s autormi Pera a Ng (2011). Autori Pera a Ng
(2011) dosiahli P@1 = 0,51, MRR = 0,58 na datach z CQA systému Yahoo! Answers. Uspe§-
nost autorov Pera a Ng (2011) sa nam podarilo vyrazne prekonat. Porovnanie Gspesnosti
nasej metody s pracou (Pera a Ng, 2011) vizualizujeme na obr. 7.4.

P@1 O sedu MRR O s edu
— [0 bezedu ) O bez edu

o o
© _| @ _]
o o
© _| © ]
o o
~ ] <~ ]
o o
N N
o o
o 0,51 0,44 | 0,29 0,72 | 0,67 o 0,58 0,56 | 0,45 0,85 | 0,73
o T (<2
(Pera a Ng, 2011) Variant s SVM Variant s NL (Pera a Ng, 2011) Variant s SVM Variant s NL

Obr. 7.4: Porovnanie uspesnosti celkového overenia metddy v praci (Pera a Ng, 2011) a nasej metddy.
Na obrazku vlavo je Gspesnost podla metriky P@1, vpravo podla MRR.
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7.6 Sumarizacia vysledkov

V tejto kapitole sme opisali realizaciu offline experimentu nad datami z kurzu, ktory sa
konal na edX platforme. Nedostupnost zlat¢ho standardu podobnych otazok v doméne CQA
systémov a rovnako MOOC kurzov reprezentuje velky problém, ktory sme sa rozhodli
vyriesit stiahnutim dat z webu a nasledného manualneho anotovania s ucelom vytvorenia

zlatého Standardu podobnych otazok a zoradenia odpovedi.

Slabym miestom nasho overenia navrhnutej metddy je manualne vytvorenie zlat¢ho Stan-
dardu. Iba mala Cast datovej sady bola vytvorena ako vysledok prace dvoch anotatorov.

Vicsina datovej sady bola oanotovana len autorom tejto prace.

Pomocou experimentalneho overenia sa nim podarilo identifikovat minimalnu potrebnt
pravdepodobnost na to, aby bol par otazok klasifikitorom oznaceny ako podobny. Tento
parameter y vyuzivame v kroku orezanie zoznamu podobnych otdzok. Ako najvhodnejsia
hodnota y sa ukazala hodnota 0,92.

Dva hlavné kroky navrhnutej metddy sme najskor overili samostatne a na zaver sme overili aj
ich spojenie. Zistili sme, ze pri nepouziti ¢tt specifickych pre doménu vzdelavania dochadza
k znizeniu uspesnosti, co potvrdzuje nasu hypotézu. Vysledky celkového overenia metddy
ukazujt, ze s pomerne vysokou presnostou vieme zodpovedat novt otazku (metrika P@1
= 0,72) - priblizne na 3 otazky zo 4 by nasa metdda odporucila najvhodnejsiu odpoved.
S takouto Uspesnostou by sme zodpovadali 18% otazok, ktoré maji v archive podobnu
otazku, ¢o potvrdzuje nasu hypotézu o zodpovedanti signifikantného poctu otazok.

Pre overenie navrhnutej metddy sme zvazovali zivy (angl. online) experiment, kde by sme v
realnom Case odpovedali na otazky v online kurze. Aposteriérne vyhodnotenie nauceného
modelu na datach z kurzu zameraného na vyucbu chémie vsak ukézalo, ze na$ model bol
velmi nepresny a bez doucenia modelu na novych oanotovanych datach by jeho pouzitie
nebolo vhodné. Z tohto dovodu sme zivy experiment nezrealizovali. Prenositelnost modelu
nebola mozna pravdepodobne kvoli charakteru dat z kurzu. Tento kurz pouzival iba dve
trovne hierarchie kategérii a na zaklade textov otazok, ktoré sme videli, usudzujeme ze bol

viac zamerany len na jednu konkrétnu tému.
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Kapitola 8

Zhodnotenie

V tejto praci sme sa venovali podpore pouzivatelov v online komunitach $tudentov s vyuzi-
tim archivu otazok a odpovedi. Najvicsimi archivmi otazok a odpovedi disponuju v sucas-
nosti CQA systémy. Z tohto dovodu sme analyzovali CQA systémy a podporu spoluprace
pouzivatelov v tychto systémoch. Identifikovali sme niekolko spdsobov podpory spoluprace
pouzivatelov a rozhodli sme sa zamerat na vyuzitie archivu otazok a odpovedi na automa-
tické zodpovedanie novych otazok.

Zvoleny spdsob podpory pouzivatelov v nasej praci aplikujeme vo vzdelavacej doméne. Za
ucelom lepsicho porozumenia specifik online komunit sme tieto komunity blizsie analy-
zovali, pricom sme sa zamerali predovsetkym na hromadné otvorené online kurzy (angl.
massive open online courses - MOOC). Pozorovali sme, ze skoro ziadne systémy poskytujtce
online kurzy nedisponuji CQA systémami a na komunikaciu studentov vyuzivaji diskusné
fora. Fora vsak nedisponuju tak dobrou $truktirou otazka-odpovede-komentare, akou st

zname CQA systémy na otvorenom webe.

Podpora pouzivatelov prostrednictvom automatického odpovedania na otazky je ddlezita,
nakolko sluzi ako prevencia vytvarania duplicitnych otazok. Problém s duplicitnymi otaz-
kami maji rovnako CQA systémy ako aj online komunity studentov. V pripade online kur-
zov, kde sa ¢asto nachadza 1000 Studentov na jedného ucitela, duplicitné otazky prispievaja

k pretazeniu ucitela, ktory sa potom nema Cas venovat prioritnejsim otazkam.

Na zaklade analyzy sme navrhli metédu automatického odpovedania na otazky s vyuzitim
specifickych informacii pre online komunity Studentov. Vyslednti podobnost otazok urcu-
jeme na zaklade textovej podobnosti otazok a Casovej a kategorickej prislusnosti otazok.
Textov podobnost sme realizovali na zaklade TF-IDF, LDA a GloVe. Pri vybere odpo-
vede, ktortl pouzijeme na automatické odpovedanie zvazujeme kvalitu odpovede a expertizu
pouzivatela a textovii podobnost medzi novou otazkou a odpovedou (na zaklade TF-IDF).
V procese navrhu metédy sme zohladnili $pecifika domény vzdelavania a na ich zaklade defi-
novali Crty pre identifikaciu podobnych otazok a zoradenie odpovedi, ktoré sa vo vseobecnej

doméne nenachadzaju.
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Navrhnutl metddu sme realizovali a vyhodnotili na datach z kurzu tykajiceho sa infor-
macnych technoldgii, ktory bol vyuCovany na platforme edX. Data sme ziskali vytvorenim
skriptu, ktory ich stiahol pocas toho ako prechadzal diskusie na fore. Zlaty standard sme
vytvorili manualne anotovanim podobnosti otazok a vhodnosti odpovedi. Anotovanie sme
vykonali pred samotnym experimentovanim. Cast ditovej sady podobnosti otdzok bola
oanotovand dvoma anotatormi. Za Ucelom ziskania anotacii od viacerych anotatorov sme

vytvorili online nastroj na anotovanie podobnosti otazok.

Metoédu sme overili zvlast pre dva hlavné komponenty nasej metddy - identifikovanie
podobnych otazok a zoradenie odpovedi. Z dovodu velkého poctu ¢rt sme pouzili vyber
i A Ve v/ v/ 4 . . . S v/ 4 /. .
najdolezitejsich ¢rt pomocou rekurzivnej eliminacie ¢rt a modelov zalozenych na gradiento-
vom zosilneni. Klasifikaciu podobnych otazok sme vykonali troma klasifikatormi: naivnym
bayesovym klasifikitorom, ndhodnym lesom a SVM. SVM dosiahlo najlepsiu tGspesnost
pri odporucéani najpodobnejsej otazky, avsak nahodny les bol tspesnejsi pri klasifikovani
jednotlivych parov otazok.

Zoradenie odpovedi sme overovali pre zoradenie odpovedi z len podobnych otazok a aj pre
zoradenie odpovedi z nie podobnych otazok. Vysledky preukazali, ze model natrénovany na
odpovediach z len podobnych otazok bol tGspesnejsi.

Celkové overenie metddy (overenie spojenia algoritmov pre identifikaciu podobnych otdzok
a zoradenie odpovedi) ukazalo pomerne vysokt spesnost pri odportcani jednej odpovede
(P@1 = 0,72). Doméne automatického odpovedania na otazky vo vzdelavacej doméne sa
podla nasho vedomia venujeme ako prvi. Praca najblizsia k tej nasej (Pera a Ng, 2011) sa
venovala odpovedaniu na otézkach zo systému Yahoo! Answers. Uspe$nost naSej metédy
automatického odpovedania na otazky je lepSia nez Uspesnost autorov (Pera a Ng, 2011),
ktori dosiahli Gspesnost 0,51 pre metriku P@1.

Ako moznosti dalsej prace vidime overenie metddy aposteriérne nad neoanotovanou Castou
druhej iteracie kurzu, s ktorym sme pracovali. Druhou moznostou dalsicho overenia je
realizacia zivého (angl. online) experimentu. Ako dalsie moznosti zlepsenia modelu vidime
vylepsenie ¢rt, ktoré sme pouzili pri klasifikacii otazok a zoradeni odpovedi. Napriek
tomu, ze sme identifikovali velky pocet ¢rt, nie vSetky su zvolené vhodne a napriklad
¢rty zachytavajuce pocet urcitych slov by bolo lepsie pocitat relativne voci otazke, z ktorej
pochadzaju.
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Priloha A

Instalacna prirucka

Poziadavky

Systém Askalot, ktorého databazovu strukttru sme vyuzili pre stiahnutie obsahu diskusnych
for online kurzov v systéme edX ma nasledujuce poziadavky na systém:

® Ruby 2.3

® Ruby on Rails 4.2

® PostgreSQL 9.3

e Elasticsearch 1.7

V ramci nasho riesenia sme pridali systémovt poziadavku na jazyk R (verzia 3.3) a prepojenie

medzi jazykmi R a Ruby pomocou Rserve!.

Instalacia

Po nainstalovani vsetkych poziadaviek samotny Askalot nainstalovat nasledovnym sposo-

bom:
1. Skopirovat archiv askalot-metoda.zip z prieinka implementacia a rozzipo-
vat archiv.
2. Importovat databazovy subor metoda. sql z priecinka databaza.
3. Spustit v prie¢inku prikaz bundle install.

4. Upravit konfiguraény subor na databazové pripojenie database.yml v prieinku

config.

1https ://rforge.net/Rserve/
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Instalacna prirucka pre nastroj na anotovanie otazok

Poziadavky

Nastroj na anotovanie otazok je napisany v jazyku PHP a poziadavky na systém st nasle-

dovné:

e PHP >=5.64
® PHP rozsirenia: OpenSSL, PDO, Mbstring, Tokenizer, XML
® PostgreSQL 9.3

Instalacia

1. Skopirovat archiv nastroj-na-anotovanie.zip z prie¢inka implementacia
a rozzipovat archiv.

2. Importovat databazovy stbor nastroj-na-anotovanie.sql z prieCinka
databaza.

3. Spustit webserver, ktory bude mat pristup do priecinka s nastrojom na anotovanie.



Priloha B

Navod na reprodukciu vysledkov

Navrhnut metddu sa nam nepodarilo zrealizovat ako komplexny program, ktorému dame

vstup a na vystupe ziskame odporucané odpovede. Z tohto dévodu opisujeme komplexny

postup prikazov, ktoré treba spustit, ak chceme zreprodukovat vysledky opisané v tejto praci.

Na sptstanie R skriptov odpori¢ame pouzit program Rstudio'. Proces postupu za Géelom

reprodukcie vysledkov vizualizujeme na obr. B.1.

1.

8.

Spustit prikaz export RAILS_ENV=development, ¢im sa nastavi premenna pro-
stredia.

. Spustit prikaz rake dp:all_text_profiles, ¢im sa v databaze lematizovana

reprezentacia textu otazok, odpovedi a komentarov.

. Spustit prikaz rake dp:all_text_file, ¢im sa vytvoria sibory z lematizovanej

reprezentacie textov ulozenej v databaze.

Vytvorit stbory pre podobnost podla TF-IDF.

* Krok treba vykonat ak pracujeme s inym kurzom nez MITx: 6.00.2x, na ktorom
sme overovali metddu v tejto praci. V takom pripade je potrebné zmazat sibory
v prieCinku r/saved a spustit R skript r/t fidf_similarity.r.

. Spustit prikaz rake dp:r_similarity_input, ¢imsavytvori CSV sibor s parmi

otazok a ich ¢rtami.

Spustit R skript r/add_glove_columns.r, ¢im sa vypolitaju Crty zalozené na
GloVe.

Identifikovat ddlezité ¢rty pomocou RFE a GBM.

® Krok treba vykonat ak pracujeme s inym kurzom a chceme identikovat
dolezité Crty. Vo takom pripade je potrebné spustit R skripty r/gbm.r a
r/rfe.r. Na zaklade identifikovanych ¢rt upravit zoznam ¢rt v stiboroch

r/rf,svm_new,NaiveBayes.r.

Identifikovat korelované ¢rty pomocou R skriptu r/correlation_heatmap.r.

1https 1/ /www.rstudio.com/
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10.

11.
12.

13.

14.
15.

16.

17.

18.

e Krok treba vykonat ak pracujeme s inym kurzom a chceme identikovat korelo-
vané Crty.

. Vyhodnotit klasifikiciu podobnych otazok pomocou stborov r/{rf, svm_new,

NaiveBayes}.r.

Spustit prikaz rake dp:learning_to_rank_csv_generator, ¢im sa vytvori
CSV stbor s ¢rtami pre zoradovanie odpovedi.

Spustit R skript r/1tr_normalizacia.R, &im sa znormalizuj data pre SV M7*,
Identifikovat dolezité ¢rty pomocou RFE a GBM.

® Krok treba vykonat ak pracuyjeme s inym kurzom a chceme identi-
kovat ddlezité ¢rty. V takom pripade je potrebné spustit R skripty
r/ltr_gbm_feature_selection.r a r/ltr_rfe.r. Na ziklade iden-
tifikovanych ¢rt upravit zoznam ¢rt v stbore components/shared/app/
services/shared/dp/learning_to_rank_input_generator.rb na
riadkoch 15, 18 a 21.

Spustit prikaz rake dp:ltr_input_generator, ¢im sa vytvori vstup pre
SVM rank .

Prejst do priecinka r/1tr a spustit prikaz sh script.sh.

Spustit prikaz rake dp:1ltr_evaluation, ¢im sa vyhodnoti Gspesnost zoradenia
odpovedi.

Spustit R skript r/rf_ensemble.r, ¢im sa vygeneruju pary otazok pre overenie
celkovej metddy podla klasifikatora nahodny les.

Spustit R skript r/svm_ensemble.r, ¢im sa vygeneruju pary otazok pre overenie
celkovej metddy podla klasifikatora SVM.

Spustit prikaz rake dp:ensemble_evaluation, ¢im dostaneme uspesnost pre
spojenie identifikovania podobnych otazok a zoradenia odpovedi.

Ak by sme chceli anotovat data, tak sltzia na to prikazy:

® rails runner scripts/question_or_discussion.rb - anotovanie typu

prispevku (otazka alebo diskusia),

® rake dp:similarity - anotovanie typu podobnosti otazok,

® rake dp:suitable_answers - anotovanie vhodnosti odpovedi.
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Obr. B.1: Schéma postupnosti jednotlivych krokov za Géelom zreprodukovania vysledkov. Cerveno
podfarbené bloky predstavuju Casti metody realizované v jazyku R a modré v jazyku R.
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Priloha C

Uspesnost klasifikicie parov otazok

V tejto prilohe uvadzame Gspesnost klasifikacie parov otazok, ktort vykonaju klasifikatory

v kroku identifikovanie podobnych otazok navrhnutej metody.

Naivny bayesov klasifikator

Uspesnost klasifikacie parov otazok pre naivny bayesov klasifikator uvadzame v ta-

bulke C.1.

Tabulka C.1: Uspe$nost naivného bayesovho klasifikitora pri klasifikicii parov otdzok s &rtami
identifikovanymi pomocou RFE. Pravdepodobnost y = 0,91. Tabulka (a) predstavuje Gspesnost pre
klasifikaciu s pouzitim edukacnych ¢rt a tabulka (b) pre klasifikaciu bez pouzitia edukalnych ¢éft.

(2)

(b)

Spravnost Presnost  Uplnost

Spravnost Presnost Uplnost

Celkovo 0,9176 - - Celkovo 0,9162 - -

Podobné - 0,3034 0,4808 Podobné 0,2955 0,4699

Nie podobné - 0,9713 0,9409 Nie podobné 0,9707 0,9400
Nahodny les

Uspesnost klasifikicie parov otizok pre klasifikdtor nihodny les (angl. random forest)

uvadzame v tabulke C.2.

Tabulka C.2: Uspe$nost klasifikitora nihodny les pri klasifikicii parov otézok s &rtami identifikova-
nymi pomocou GBM. Pravdepodobnost y = 0,92. Tabulka (a) predstavuje uspesnost pre klasifikaciu
s pouzitim edukacnych ¢ért a tabulka (b) pre klasifikaciu bez pouzitia edukacnych ¢rt.

(b)

Spravnost Presnost  Uplnost

0,1420

(a)
Spravnost Presnost  Uplnost
Celkovo 0,9542 -
Podobné - 0,7647
Nie podobné - 0,9560

0,9976

Celkovo
Podobné
Nie podobné

0,9528 ; ;
0,6969  0,1256
0,9551  0,9970

C7



SVM
Uspesnost klasifikicie parov otdzok pre klasifikitor SVM uvidzame v tabulke C.3.

Tabulka C.3: Uspe$nost klasifikdtora SVM pri klasifikicii pirov otdzok s értami identifikovanymi po-
mocou RFE. Tabulka (a) predstavuje tspesnost pre klasifikaciu s pouzitim edukacnych ¢rt y = 0,93.
V tabulke (b) je Gspesnost pre klasifikaciu bez pouzitia edukacnych ¢rta y = 0,92.

(a) (b)
Spravnost Presnost  Uplnost Spravnost Presnost  Uplnost
Celkovo 0,9514 - - Celkovo 0,9514 - -
Podobné - 0,6538 0,0928 Podobné - 0,7500 0,0655
Nie podobneé - 0,9535 0,9973 Nie podobné - 0,9523 0,9988
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Priloha D

Crty pouZité pre klasifikiciu podobnych

otazok

V tejto prilohe uvadzame zoznam pouzitych ¢rt pre identifikovanie podobnych otazok.

Crty moZeme rozdelit do dvoch kategérii: 1) &rty $pecifické pre otdzky a 2) ¢rty spoloéné

pre jednotlivé Casti otazok (nadpis otazky (N), text otazky (T), nadpis+text (NT), Cast s

opytovacimi vetami (OV)). Crty patriace do prvej kategérie sti:

podobnosti ako umiestnenia kategdrie v hierarchii kategérii (hierarchia_
kategorii);

binarna informacia, ¢i st otazky z rovnakej kategorie (rovnaka_kategoria);
binarna informacia, ¢i st otazky z rovnakej kategorie podla identifikatora zo systému
edX. (rovnaka_kategoria_edx);

binarna informacia, ¢i su otazky z rovnakej iteracie kurzu (rovnaka_iteracia);
rozdiel v Case pridania prvej otazky v kategoriach, do ktorych otazky patria (cas_
kategoria);

rozdiel v Case pridania otazok relativne ku prvej otazke v kurze/predmete (cas).

Vsetky tieto ¢rty su specifické pre doménu vzdelavania. Nasledujtce ¢rty boli aplikované pre
vsetky Casti otazok (N, T, NT, OV):

podobnost na ziklade TF-IDF reprezentacie (TF IDF);

podobnost na zaklade GloVe vektorov (Glove);

pomer dIiky textov (pomer_dlzky);

pomer diZky textov bez stop slov (pomer_dlzky_bez_stop_slov);

pomer poctu stop slov (pomer_stop_slov);

pomer poctu unikatnych stop slov (pomer_unikatnych_stop_slov);

pomer poctu otaznikov (pomer_otaznikov);

pomer zhodnych unikatnych slov (unikatne_slova);

pomer poctu zhodnych unikatnych slov ku vicsiemu poctu unikatnych slov v textoch

(unikatne_slova_pomer);
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pocet zhodnych bigramov (bigramy);

pomer poctu zhodnych bigramov ku vic¢siemu poctu unikatnych bigramov v textoch

(bigramy_pomer);
pocet zhodnych podstatnych mien (podstatne_mena);

pocet zhodnych podstatnych mien ku vicsiemu poctu unikatnych podstatnych mien v

textoch (podstatne_mena_pomer);

pocet zhodnych podstatnych mien ku vicsiemu poctu unikatnych slov v textoch

(podstatne_mena_pomer_text_viac);

pocet zhodnych podstatnych mien ku mensiemu poctu unikatnych slov v textoch

(podstatne_mena_pomer_text_mene’);
pocet zhodnych slovies (slovesa);

pocet zhodnych slovies ku vicsiemu poctu unikatnych slovies v textoch (slovesa_

pomer);

pocet zhodnych slovies ku vicsiemu poctu unikatnych slov v textoch (slovesa_

pomer_text_menej);

pocet zhodnych slovies ku mensiemu poctu unikatnych slov v textoch (slovesa_

pomer_text_viac);
pocet zhodnych opytovacich zamien (opytovacie_zamena);

pomer poctu zhodnych opytovacich zamien ku vi¢siemu poctu unikatnych opytova-

cich zimien v textoch (opytovacie_zamena_pomer).

Celkovo tak pracujeme s 90 ¢rtami.

Zoznam korelovanych ¢it pre identifikovanie podobnych otazok

Predovsetkym z dovodu pouzitia naivného bayesovho klasifikatora sme v procese vybere

dolezitych ¢rt eliminovali korelované ¢rty. Ich zoznam je nasledovny:
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NT TFIDF, ® NT slovesa pomer,
hierarchia_kategorii, ® NT slovesa pomer_text menej,
rovnaka kategoria, ® NT slovesa pomer text viac,

NT pomer_dlzky bez_stop_slov, ® T podstatne_mena_pomer,

NT bigramy, e T slovesa pomer,

NT bigramy_pomer, * N podstatne_mena,

NT podstatne_mena, * N podstatne_mena_pomer,

NT podstatne_mena_pomer, ® N podstatne_mena_pomer_text _menej,
NT podstatne_mena_pomer_text viac, e NT GloVe.



Tabulka D.1: DéleZitost ¢t (stipec DOL) pri identifikovani parov podobnych otdzok podla RFE.

Crta Dal. Crta Dal.
NT TFIDF 21,44 T GloVe 6,01
NT podstatne_mena_pomer_text_menej 14,27 N podstatne_mena 5,98
T TFIDF 12,36 cas_kategoria 5,81
NT podstatne_mena_pomer_text_viac 12,15 N unikatne_slova_pomer 5,80
NT slovesa_pomer 11,44 T bigramy_pomer 5,76
NT bigramy pomer 11,43 NT pomer stop_slov 5,74
N TFIDF 10,28 T pomer_unikatnych_stop_slov 5,54
T GloVe 10,11 NT unikatne slova 5,37
NT GloVe 9,47 OV pomer stop_slov 5,24
T podstatne_mena_pomer_text _menej 9,41 T unikatne_slova_pomer 5,22
rovnaka kategoria_edx 9,01 OV GloVe 5,20
NT slovesa_pomer_text menej 8,95 NT pomer_dlzky bez stop slov 5,19
NT slovesa_pomer_text_viac 8,69 OV slovesa_pomer_text_viac 5,16
T slovesa pomer text menej 7,93 OV pomer_dlzky 5,11
NT slovesa_pomer 7,87 NT podstatne_mena 5,10
N podstatne_mena pomer_text viac 7,70 T unikatne_slova 5,04
NT bigramy 7,61 NT pomer_dlzky 5,02
N slovesa_pomer 7,59 T podstatne _mena 5,00
T slovesa_pomer 7,56 NT pomer _stop_slov 4,84
NT unikatne_slova pomer 7,45 T pomer_dlzky bez stop_slov 4,82
T slovesa_pomer_text viac 7,11 OV unikatne_slova 4,76
T podstatne_mena_pomer_text_viac 6,93 NT slovesa 4,69
N podstatne_mena _pomer_text menej 6,89 N pomer_dlzky bez stop_slov 4,59
hierarchia_kategorii 6,68 T slovesa 4,46
T slovesa_pomer 6,58 OV unikatne slova pomer 4,43
rovnaka kategoria 6,48 OV pomer_dlzky bez stop _slov 4,38
T bigramy 6,46 OV pomer_unikatnych stop_slov 4,28
N bigramy pomer 6,22 T pomer stop_slov 4,20

Dolezitost ¢tt vypocitana pomocou RFE

V tabulke D.1 uvadzame zoznam ¢rt identifikovanych ako najvhodnejsie pomocou RFE aj s
ich ddlezitostou. Prvych 45 bolo odportcanych ako Crty, ktoré majt byt pouzité. V tabulke
sa nachidza len 56 &ft, pretoZe sa ndm nepodarilo ziskat doleZitost dal§ich &ft. Crty $pecifické

4 4 i / /. /4 / 4
pre doménu vzdelavania s zvyraznené hrubym pismom.

Dolezitost ¢ft vypocitana pomocou GBM
V tabulke D.2 uvadzame zoznam ¢rt identifikovanych ako najvhodnejsie pomocou RFE aj s

ich dolezitostou. V nasej praci sme pouzili Crty s dolezitostou vicsou ako 0,2. Crty $pecifické

4 4 i / / /4 / 4
pre doménu vzdelavania st zvyraznené hrubym pismom.
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Tabulka D.2: Ddlezitost ¢rt pri identifikovani parov podobnych otazok podla GBM.

Crta Daol. Crta Dal.
NT TFIDF 11,85 T unikatne_slova_pomer 0,45
NT podstatne_mena_pomer_text_viac 8,89 OV pomer _stop_slov 0,42
N GloVe 7,13 OV slovesa_pomer_text viac 0,40
N podstatne_mena pomer_text viac 5,84 rovnaka kategoria 0,34
T TFIDF 3,91 T verb_intersection_ratio 0,29
T podstatne_mena pomer_text viac 3,88 N pomer_unikatnych stop_slov 0,29
T podstatne_mena_pomer_text_menej 3,65 NT verb_intersection_ratio 0,26
NT podstatne_mena_pomer_text_menej 3,46 T pomer_stop_slov 0,24
N TFIDF 2,91 N bigramy pomer 0,19
NT bigramy_pomer 2,70 OV pomer_dlzky bez stop_slov 0,18
T bigramy 2,43 OV podstatne_slova_pomer 0,14
T slovesa_pomer text menej 2,41 NT pomer_otaznikov 0,13
NT podstatne_slova_pomer 2,41 OV pomer_unikatnych stop_slov 0,12
NT slovesa pomer_text menej 2,22 OV TFIDF 0,12
T pomer_dlzky 2,21 OV pomer_dlzky 0,11
NT GloVe 1,98 OV podstatne_mena_pomer_text_menej 0,10
T bigramy pomer 1,89 OV bigramy 0,04
T slovesa_pomer_text viac 1,78 T pomer_dlzky bez stop slov 0,03
NT pomer_unikatnych stop_slov 1,58 OV pomer_unikatnych stop_slov 0,03
N pomer_dlzky 1,33 OV slovesa_pomer_text_menej 0,01
NT podstatne_mena 1,25 OV podstatne_mena_pomer_text_viac 0,01
N podstatne slova_pomer 1,24 N opytovacie zamena pomer 0,01
N pomer_unikatnych_stop_slov 1,21 N podstatne_mena 0,00
cas 1,11 T opytovacie_zamena 0,00
hierarchia_kategorii 1,09 rovnaka_iteracia 0,00
N unikatne_slova_pomer 1,01 NT slovesa 0,00
cas_kategoria 1,00 NT opytovacie_zamena 0,00
T GloVe 0,99 NT opytovacie_zamena_pomer 0,00
NT pomer_dlzky bez stop slov 0,91 T pomer_otaznikov 0,00
T pomer unikatnych_stop_slov 0,87 T slovesa 0,00
N pomer_dlzky bez stop_slov 0,86 T opytovacie_zamena pomer 0,00
NT pomer_stop_slov 0,85 N pomer_otaznikov 0,00
NT unikatne slova pomer 0,83 N bigramy 0,00
OV unikatne slova pomer 0,81 N slovesa 0,00
rovnaka kategoria_edx 0,80 N slovesa_pomer 0,00
NT pomer_unikatnych stop_slov 0,79 N slovesa pomer text menej 0,00
OV GloVe 0,74 N slovesa_pomer_text viac 0,00
NT slovesa pomer text viac 0,73 N opytovacie_zamena 0,00
T podstatne_mena 0,73 OV pomer_otaznikov 0,00
NT bigramy 0,68 OV bigramy_pomer 0,00
T podstatne_slova_pomer 0,63 OV podstatne_mena 0,00
T pomer_unikatnych_stop_slov 0,62 OV slovesa 0,00
NT pomer_dlzky 0,53 OV slovesa_pomer 0,00
N podstatne_mena_pomer_text_menej 0,51 OV opytovacie_zamena 0,00
N pomer_stop_slov 0,47 OV opytovacie zamena_pomer 0,00
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Priloha E

Crty pouZité pre zoradenie odpovedi

V tejto prilohe uvidzame zoznam pouZitych &t pre zoradovanie odpovedi. Crty mbZeme
rozdelit do dvoch kategorii: 1) Crty Specifické pre odpovede a 2) Crty spolocné pre jednotlivé
Casti otazok (nadpis otazky (N), text otazky (T), nadpis+text (NT), Cast s opytovacimi
vetami (OV)). Crty patriace do prvej kategérie su:

® binarna informacia, ¢i je autor odpovede ulitel (ucitel);
® binarna informacia, ¢i je autor odpovede rovnaky ako autor povodnej otazky;
(pytajuci);

binarna informacia, ¢i je odpoved oznacena ako najlepsia; (najlepsia);

binarna informacia, ¢i odpoved z rovnakej iteracie kurzu ako nova otazka; (rovnaka_
iteracia);

e skére vo forme hlasovania (skore);

o dizka odpovede (d1zka);

® pocet otaznikov (otazniky);

¢ pocet hypertextovych odkazov (url);

® pocet obrazkov (obrazky);

® pocet stop slov (stop_slova);

e pocet unikatnych stop slov (unikatne_stop_slova);

® pomer najlepsich odpovedi ku vsetkym odpovediam pouzivatela (pomer_naj_
odpovedi);

* rozdiel asu vytvorenia odpovede a pdvodnej otazky (cas);
Nasledujtce ¢rty boli aplikované pre vsetky Casti otazok (N, T, NT, OV):

® podobnost na ziklade TF-IDF reprezentacie (TF IDF);
e pomer diZky textov (pomer_dlzky);
® pomer dIiky textov bez stop slov (pomer_dlzky_bez_stop_slov);

® pocet zhodnych unikatnych slov (unikatne_slova);
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e pomer poctu zhodnych unikatnych slov ku vicsiemu poctu unikatnych slov v textoch
(unikatne_slova_pomer);

e pocet zhodnych bigramov (bigramy);

® pomer poctu zhodnych bigramov ku vicsiemu poctu unikatnych bigramov v textoch
(bigramy_pomer);

¢ pocet zhodnych podstatnych mien (podstatne_mena);

® pocet zhodnych podstatnych mien ku vicsiemu poctu unikatnych podstatnych mien v
textoch (podstatne_mena_pomer);

e pocet zhodnych podstatnych mien ku vicSiemu poctu unikatnych slov v textoch
(podstatne_mena_pomer_text_viac);

® pocet zhodnych podstatnych mien ku mensiemu poctu unikatnych slov v textoch
(podstatne_mena_pomer_text_mene’);

* pocet zhodnych slovies (slovesa);

® pocet zhodnych slovies ku vicsiemu poctu unikatnych slovies v textoch (slovesa_
pomer);

® pocet zhodnych slovies ku vicsiemu poctu unikatnych slov v textoch (slovesa_
pomer_text_mene’);

® pocet zhodnych slovies ku mensiemu poctu unikatnych slov v textoch (slovesa_

pomer_text_viac);

Celkovo tak pracujeme s 73 Crtami.

Dolezitost ¢rt vypocitana pomocou RFE

V tabulke E.1 uvadzame zoznam ¢rt identifikovanych ako najvhodnejsie pre zoradenie
odpovedi z podobnych otazok pomocou RFE gj s ich ddlezitostou. V tabulke E.1 su Crty,
identifikované pri pouziti edukacnych ¢rt. Prvych 10 bolo odporucanych ako ¢rty, ktoré
maju byt pouzité. V tabulke sa nachadza len 15 ¢rt, pretoze sa nam nepodarilo ziskat
délezitost dalsich &ft. Crty S$pecifické pre doménu vzdeldvania st zvyraznené hrubym
pismom.

V tabulke E.2 uvadzame zoznam ¢rt identifikovanych pomocou RFE, ked edukacné Crty
neboli uvazované. Prvych 7 bolo odportacanych ako Crty, ktoré maji byt pouzité. V tabulke

sa nachadza len 11 ¢rt, pretoze sa nam nepodarilo ziskat ddlezitost dalsich ¢rt. Crty specifické

4 /4 . / / /4 / 4
pre doménu vzdelavania st zvyraznené hrubym pismom.

Dolezitost ¢tt vypocitana pomocou GBM
V tabulke E.3 uvidzame zoznam ¢rt identifikovanych ako najvhodnejsie pomocou GBM

aj s ich ddlezitostou. V nasej praci sme pouzili érty s dolezitostou vicsou ako 0,78. Crty

specifické pre doménu vzdelavania s zvyraznené hrubym pismom.
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Tabulka E.1: Ddlezitost ¢rt pre zoradovanie odpovedi podla RFE s pouzitim edukacnych ¢rt.

Crta Dolezitost
Pomer najlepsich odpovedi ku vSetkym odpovediam pouzivatela 13,59
DI2ka odpovede 11,24
Binarna informadcia, ¢i je autor odpovede ucitel 10,40
Rozdiel ¢asu vytvorenia odpovede a povodnej otazky 9,94
Skére vo forme hlasovania 7,15
Pocet hypertextovych odkazov 5,98
Pocet unikatnych stop slov 5,92
NT TFIDF 5,78
Pocet otaznikov 5,58
N pomer_dlzky bez stop_slov 5,52
Pocet stop slov 5,44
T unikatne_slova 5,26
N pomer_dlzky bez stop_slov 5,00
T TFIDF 5,00
NT unikatne slova 4,98

Tabulka E.2: Ddlezitost ¢rt pre zoradovanie odpovedi podla RFE bez pouzitia edukacnych ctt.

Crta Dolezitost
Pomer najlepsich odpovedi ku vSetkym odpovediam pouzivatela 16,25
DIZka odpovede 11,39
Rozdiel ¢asu vytvorenia odpovede a povodnej otazky 9,96
Pocet hypertextovych odkazov 7,24
Skére vo forme hlasovania 6,89
NT pomer_dlzky bez stop_slov 6,26
Pocet otaznikov 6,21
NT TFIDF 6,06
Pocet unikatnych stop slov 5,92
Pocet stop slov 5,85
N pomer_dlzky bez stop_slov 5,17
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Tabulka E.3: Ddlezitost ¢rt pre zoradovanie odpovedi podla GBM.

Crta Dol. Crta Dol.
cas 14,28 OV pomer_dlzky bez stop_slov 0,50
dlzka 11,17 OV podstatne_mena_pocet 0,50
ucitel 6,78 N unikatne_slova 0,49
pomer naj_odpovedi 6,29 NT slovesa_pocet 0,47
T unikatne_slova 4,12 N unikatne_slova_pomer 0,40
N pomer_dlzky 3,70 OV slovesa_pomer_text_menej 0,40
N pomer_dlzky bez stop_slov 3,53 OV bigrams_pomer 0,40
skore 3,41 T podstatne_mena_pomer 0,35
NT TFIDF 3,32 OV podstatne_mena_pomer 0,32
stop_slova 3,11 OV bigramy 0,29
T podstatne_mena pomer_text_menej 3,07 T podstatne_mena_pocet 0,27
NT pomer_dlzky 2,67 T slovesa_pocet 0,27
T pomer_dlzky 2,31 NT slovesa_pomer_text viac 0,21
T slovesa_pomer_text viac 2,14 OV podstatne_mena_pomer_text_menej 0,20
NT podstatne_mena_pomer_text menej 2,10 url 0,20
otazniky 1,87 NT slovesa_pomer_text_menej 0,19
T unikatne_slova_pomer 1,83 NT podstatne_mena_pomer_text_viac 0,15
T slovesa_pomer 1,54 OV TFIDF 0,00
T podstatne_mena pomer_text viac 1,54 pytajuci 0,00
T bigrams_pomer 1,40 obrazky 0,00
NT unikatne slova 1,38 unikatne stop_slova 0,00
NT podstatne_mena pomer 1,26 najlepsia 0,00
NT pomer_dlzky bez stop slov 1,23 rovnaka_iteracia 0,00
OV pomer dlzky 1,06 NT bigramy 0,00
OV slovesa_pomer_text_viac 1,06 NT podstatne_mena_pocet 0,00
T slovesa_pomer_text menej 0,96 T bigramy 0,00
T TFIDF 0,79 N bigramy 0,00
N slovesa_pomer 0,78 N bigramy pomer 0,00
N TFIDF 0,69 N podstatne_mena_pocet 0,00
OV unikatne slova pomer 0,66 N podstatne_mena_pomer 0,00
NT unikatne slova pomer 0,62 N podstatne_mena pomer_text_viac 0,00
N podstatne_mena_pomer_text_menej 0,61 N slovesa_pocet 0,00
OV slovesa_pocet 0,60 N slovesa pomer_text menej 0,00
NT bigrams_pomer 0,59 N slovesa_pomer_text viac 0,00
NT slovesa_pomer 0,58 OV podstatne_mena_pomer_text_viac 0,00
T pomer_dlzky bez stop_slov 0,57 OV slovesa_pomer 0,00
OV unikatne slova 0,56
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Priloha F
Plan prace na rieseni projektu

Plan prace na predmet diplomovy projekt II

Po skonceni akademického roka budeme pokracovat v budovani datovej sady obsahujtce;
informacie o MOOC kurzoch, predovsetkym prispevky z diskusnych for a studijné materialy
vo forme textového obsahu kurzov a prepisov videa a audia.

V priebehu nasledujiceho semestra implementujeme nasu metddu a zrealizujeme offline
experiment. V letnom semestri akademického roka 2016/2017 zrealizujeme online experi-

ment a pripadne budeme doladovat navrhnutta metddu.

Zhodnotenie planu prace na predmet diplomovy projekt II

Nas plan sa nam z velkej Casti podarilo splnit. Implementaciu metédy sme zrealizovali
takmer kompletne (chyba jedna ¢rta pre algoritmus uéenie sa zoradovar). Offline experiment
sa nam tiez podarilo plne implementovat, a Ciastocne vyhodnotit. Jediny problém bol s
datami, nakolko kurz, na ktorom sme offline experiment zrealizovali, mal len jednu iteraciu

a druha zacinala az v strede semestra.

Plan prace na predmet diplomova praca

Existuji dva smery, ktorymi mdzeme pokralovat v zaverenej praci na projekte. Z tohto
dovodu uvadzame dve tabulky s alternativnymi planmi pre jednotlivé tyzdne semestra.
V tabulke F.1 uvadzame plan prace v pripade realizovania online experimentu a v tabulke F.2
v pripade realizovania len offline experimentu. Zvysné data z druhej iteracie kurzu pre

potreby offline experimentu ziskame este pred zacatim letného semestra.

Zhodnotenie planu prace na predmet diplomova praca

Na zaliatku predmetu diplomova praca sa nam nepodarilo mat potvrdeného instruktora,
ktory by bol ochotny umoznif nim zrealizovanie online experimentu na jeho kurze.
Z tohto dovodu sme sa zamerali na zrealizovanie offline experimentu, avsak stale sme pocas

semestra pokracovali v hladani vhodného kurzu na zrealizovanie online experimentu pocas
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Tabulka F.1: Plan prace na letny semester. Verzia s online experimentom.

Tyzden Plan prace

Implementacia robota pre automatické odpovedanie novych otazok
Nasadenie robota a vyladenie pripadnych problémov
Implementacia dalsich modelov pre vypocet podobnosti textov
Doanotovanie dat z druhej iteracie kurzu

Predbezné vyhodnotenie online experimentu pre potreby II'T.SRC
7. Offline overenie metody

~-10.  Vyhodnotenie online experimentu

1.-12.  Dokoncenie diplomovej prace

e e I S

Tabulka F.2: Plan prace na letny semester. Verzia bez online experimentu.

Tyzden Plan prace

1 Implementacia nastroja na anotovanie podobnosti otazok

2 Implementacia nastroja na anotovanie vhodnosti odpovedi

3 Nasadenie nastroja a pripadné doladenie chyb

4 Implementacia dalsich modelov pre vypocet podobnosti textov

5.-6. Experimentovanie s pouzitymi ¢rtami v navrhnutej metdde

7. Vyhodnotenie dat ziskanych od anotatorov (napr. zhoda anotatorov)
8.-10.  Offline vyhodnotenie metody

11.-12.  Dokoncenie diplomovej prace

aspon niekolkych tyzdnov. Takyto kurz sa nam napokon podarilo najst, no prvotny pokus
o prenesenie natrénovaného modelu na data nového kurzu nebol uspesny. Z tohto dovodu
sme pokracovali vo vylepsovani metddy a offline experimente. Online experiment sa nam

napokon nepodarilo zrealizovat.

Alternativna cesta offline experimentu sa nam podarila zrealizovat v takmer vsetkych bodoch
uvedenych v tabulke F.2. Nezrealizovali sme nastroj na anotovanie vhodnosti odpovedi.
V plane sme predpokladali ziskanie oanotovanych dat od anotatorov a my sme sa procesu
anotovania neplanovali zGcastnit. V praxi sa vSak ukazalo, ze anotovanie otazok je pre
anotatorov Casovo naro¢né a anotatori nemali motivaciu, aby oanotovali dostato¢ne velky
pocet otazok a preto sme museli data anotovat aj my. V plane sme predpokladali, ze budeme
mat oanotované data z dvoch iteracii, avsak ¢ast druhého kurzu sme nestihli oanotovat. Tato
Cast sme nestihli ani vyhodnotit v aposteriornom vyhodnoteni uspesnosti metddy.
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Priloha G

Obsah elektronického média

® /diplomova-praca/diplomova-praca.pdf

- Elektronicka verzia dokumentu.

® /implementacia
- /askalot-metoda.zip

+ Implementacia navrhnutej metddy vratane zdrojovych siborov systému As-
kalot.

- /askalot-stahovac.zip

+ Implementacia stahovaca dat zo systému edX vratane zdrojovych suborov
systemu Askalot.

- /nastroj-na-anotovanie.zip

= Implementacia nastroja na anotovanie podobnosti otazok.
® /databaza

- /dump.sql

+ Databaza so stiahnutymi datami z kurzov zo systému edX.

- /nastroj-na-anotovanie.sql

+ Databaza s datami ziskanymi pomocou vytvoreného nastroja na anotovanie.
e /iit-src
- /clanok.pdf

+ Clanok z konferencie I'T.SRC 2017.
- /plagat.pdf

+ Plagat z konferencie II'T.SRC 2017.
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