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Kladenie otézok je zakladny spdsob ziskavania spatnej vizby vo vyucbe. Sluzi
nie len ako hlavny nastroj pri zaverec¢nych testoch, ale je vhodné aj pri overo-
vani vedomosti pocas vyucby. V pripade, zZe sa pracuje s velkym mnozstvom
opytanych, nasledna analyza vysledku moze byt ¢asovo narocna. Klastrovanie
korpusu odpovedi by mohlo pomdct s procesom opravovania, zobrazrenim
struktury. Klastre st totiz zhluky podobnych odpovedi, ktoré mézu odzrkad-
lovat casté chyby studentov. Kedze sa otazky na skolach zvyknu opakovat
sezonne, ucitel mnohokrat disponuje prikladmi spravnych a nespravnych od-
povedi. Tento dataset sa moze pouzit na vytvorenie klasifikatora, ktory by
umoznil automatickt opravu. V tejto praci sme poskytli riesenie spojené s
klasifikaciou a klastrovanim. Na vizualizaciu vysledkov sme pouzili nami vy-
tvorenu aplikaciu. Vysledky zhlukovania sme overili s prezentacnym systémom
ASQ, ktory umoznuje interaktivnu vyucbu, skrz kladenie otazok. Pri overovani
klasifikacie pouzivame dataset zozbierany za poslednych 5 rokov. Odpovede sa

tykali domény softvérového inzinierstva.
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Asking questions is a basic approach when getting feedback while teaching.
It is not only a tool in final exams, but it is also appropriate when proving
knowledge of class through teaching. Result analysis of hundreds anttendants
is very time-consuming. Clustered corpus of answers could help. Clusters are
similar answers, which can demonstrate common mistakes of the class. Because
tests at schools tend to repeat regularly, teachers often have labeled data from
previous years. This data set can be used with training of classifier. Using this
classifier we can automatically evaluate new answers. In this work we provided
solutions in classification and clustering. For the visualization of results to
teacher we developed a web application. We evaluate results of clustering using
ASQ, which is an real time presentation software used in teaching with questions
and answers. For the classification evaluation we used data set gathered at our

school for last 5 years. Answers were all about software engineering domain.
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1 Uvod

Zakladnou c¢innostou pedagoga na skole je vyucba studentov. Tato ¢innost je
spojena s odovzdavanim novych poznatkov niekedy az stovkam Tudi naraz. Jed-
nym zo sposobov ako overif tspech vyucovania je testovanie. Testovanie zahtna
vypracovanie otazok, na ktoré studenti odpovedaju a ucitel tak dostane spatnu
vizbu. Cielom ucitela v tomto procese je hlavne identifikovat stav porozumenia.
Vysledkom je zvacsa zoznam odpovedi, ktory tvoria zdznamy v neprehladnom
poradi. Struktira dokumentu nijako neprezradza spravanie sa triedy Studentov.
Poradie je zvicsa definované abecedou, pripadne inym usporiadanim, ktoré
tento jav zapricinuje. Po tejto faze sa prechadza na manualnu kontrolu odpovedi.
Proces je spojeny so sekvenc¢enym prechadzanim zoznamu. Kedze v triede mozu
byt aj stovky Studentov naroc¢nost stipa.

V tomto smere existuje snaha o automatizovanie vymenovanim mnoziny
spravnych odpovedi, kedy algoritmus vyhodnoti ako spravnu len ti, ktora sa
v mnozine nachadza. Avsak existuju typy otazok, kde nie je mozné vopred
urcit vSetky spravne odpovede. Jednd sa prevazne o otvorené otazky. Napriklad
otazka: “Ako je definovana kvalita softvéru?”. Je jasné, ze postup by tu bol
neefektivny. S prihliadnutim na tieto predpoklady mozme povedat, ze sa naozaj
jedna o problém.

Nasim cielom je pomoct ucitelom prave v tomto smere. Otazky na Skolach,
v rdmci overovania znalosti, maju tendenciu opakovat sa sezonne. Zaznamené-
vanim odpovedi by sme mohli vytvorif trénovaciu databazu pre klasifikacné
algoritmy. Idealne by sme v dalsich rokoch skisania nepotrebovali prechadzat
odpovede rucne, stacila by predikcia nami natrénovaného klasifikatora. Ta by
poslizila ako odportéanie, na zéklade ktorého by sa testy opravovali. Castym
opakovanim otazok by sme prispeli k zlepseniu predikcie.

Néajdenim spravnych odpovedi vsak proces nekonci. Pedagog sa vo vSeobec-
nosti snazi svojim vykladom pomoct studentom, ktori maja problém. Ak by
sme mu poskytli len mnozinu spravnych odpovedi nemohol by sa v tomto smere

zlepsovat. To ze vieme povedat, ze” n” studentov odpovedalo nespravne, nam



neda odpoved na otazku preco? Ak by sme vsak videli, ze sa u “k” Studentov
opakuje konkrétna chyba vedeli by sme svoj vyklad na prednaske upravit. Pri
manudalnej kontrole pedagdg dokaze identifikovat problémové oblasti vzorky.
Sekvenc¢né prehladavanie vSak zabranuje identifikacii vyraznych vzorov spra-
vania Studentov. Nasim dalSim cielom je ukazaft, ze klastrovanie textov moze
vyrazne dopomoct aj v tejto oblasti. Implementovali sme riesenie, kde vyucujuci
pouzije korpus odpovedi ako vstup. Vystup je vizualizacia klastrov ziskana
aplikovanim nasho modelu. Spojenie takejto vizualizacie s real-time prezen-
tacnymi systémami by mohli vyrazne pedagoégom pomoéct. Ak by totiz vedeli
pocas prednasky zadat test a néasledne jasne vidiet zhluky odpovedi, vedeli
by flexibilne menit obsah vykladu v zaujme pomoct studentom, ktori maja
problémy s danym ucivom.

V nasej praci sa venujeme kratkym odpovediam v slovenskom jazyku. Stu-
denti maji mnohokrat obmedzeny c¢as a pracuju pod stresom, ¢o sa moze
vyrazne podpisat na ich uprave odpovedi. Konkrétne v nasom pripade pracu-
jeme s odpovedami, ktoré boli zozbierané real-time prezenta¢nym systémom
ASQ [18]. V niom bol priestor na premyslanie naozaj obmedzeny. Nespravna
gramatika, pripadne stylistika sa mozu znacne podpisat pod nase vysledky.
Tuato potencialnu hrozbu vsak vieme vyriesit vhodnym predspracovanim textov.
Ziskali sme korpus, ktory je tvoreny viac ako 900 odpovedami studentov na
otazky z domény softvérového inzinierstva. Na pracu s klasifikatormi sme pouzili
dataset zozbierany pocas poslednych 4 rokov na tomto predmete. Studenti mali
pocas testovania priestor zostavit odpoved lubovolnej diiky. Praca so systémom
ASQ prebehla v ramci medzinarodné projektu SCOPES s Fakultou informatiky
Univerzity v Lugane s nadzvom Innovative teaching curricula, methods and
infrastructures for computer science and software engineering.

Préaca pozostava zo siedmich casti. V druhej kapitole sa venujeme spracova-
niu textu. Poskytujeme v nej opis réznych sposobov, ktoré sa vyuzivaju nie len
v slovencine. Tretia kapitola sa venuje klasifikacii a klastrovaniu. Je prehladom
postupov v tejto doméne. Okrem ich opisov je v kapitole zahrnuta aj cast
metrik, ktora sa pouziva pri overovani. V stvrtej kapitole poskytujeme nami
navrhnuttt metédu struktirovania odpovedi. Na konci opisujeme rozhranie,

ktoré sme vyvinuli za tc¢elom vizualizacie vysledkov ucitelovi. Piata kapitola



dokumentuje postupy pri overovani spojené s experimentom na expertoch. Nim

ukazujeme, ze pouzitie metdédy sa zhoduje s ocakavanim vyucujucich.






2 Predspracovanie textu

Cielom predspracovania textu je zjednotif ho po stranke struktiary do formy, s
ktorou sme dalej schopny pracovat v klastrovani a klasifikacii. Korpus ako taky
je v nasom pripade tvoreny odpovedami studentov. M6zme v nom vidiet znac¢ni
nekonzistenciu. [udia sa casto ponahlaji a denne napisu mnoho kratkych
sprav, kde na gramatiku a stylistiku nedbaji. Prikladom mdzu byt dopyty
do googlu alebo sms-ky. Alexander Clark so svojim timom identifikovali tento
problém v praci [1] a vypracovali ndvrh modelu na spracovanie podobnych
textov. Ich myslienka spoc¢iva najmé v tom, ze chyby st casto krat obklopené
slovami (frazami) s korektnou tipravou. Studenti maji obmedzeny ¢as pri
vypracovani otazok, ¢o ich niti odpovedat a pisaf rychlo. Samozrejme korekcia
nespravnej gramatiky a stylistiky je len drobna cast predspracovania, ktora
dalej rozoberieme.

Dalsim cielom je transformovat korpus do takej podoby, ktora by mohla
podporif kvalitu vysledkov klasifika¢nych a klastrovacich algoritmov. Tento
proces zahina tvorbu n-gramov a vyber ¢ft textu (angl. feature selection). Je

potrebné dodaft, ze pracujeme s kratsimi odpovedami.

2.1 Lematizacia a gramatické spracovanie

Ulohou predspracovania je vyriesit problém s gramaticky nekonzistentnymi
textami spomenutom v tvode kapitoly. Vyber vhodnej techniky, k splneniu
tohto ciela, je zna¢ne ovplyvneny jazykom, v ktorom je korpus napisany [9)].
V kapitole uvadzame priklady rieseni vhodnych pre Slovensky jazyk. St nimi
oprava gramatiky, lematizacia a ndhrada problémovych pismen.

V ramci opravy gramatiky je vhodné najskor doplnit diakritiku. Jednym z
rieSeni v anglickom jazyku je systém na kontrolu gramatiky [12]. Systém na
vstupe identifikuje chyby a vyberie zo zoznamu korektnych slov ich nahradu.
Tento vyber prebieha na zdklade hodnotenia, ktoré sa vyrata z kontextu, v

ktorom bolo chybné slovo pouzité. Identicky postup sa vyuziva aj v slovenskom



jazyku [13].

Lematizacia slizi na urcenie zakladného tvaru slova tzv. lemy. Napr. pre
slovo ,,rybnikom® je lemou ,,rybnik*, pre slovo ,klesajuci je lemou ,klesat*,
pre slovo ,vzneSenou“ je lemou ,vzneseny* [13]. Po aplikdcii lematizacie na
vetu mame pristup k ¢istym slovam, z ktorych boli odobrané predpony a
pripony. Ako priklad uvadzame vetu: “Zaobera sa procesmi pri vyvoji softvéru,
jeho udrzbe a rozhoduje o jeho zaniku.”. Vysledkom bude lematizovana veta:
“Zaoberat sa proces pri vyvoj softvér jeho udrzba a rozhodovat o jeho zanik”.
Rovnaky postup sa vyuziva aj pri predspracovani anglickych textov [9]. Uspesni
aplikdciu vidime aj v praci Koreniusa a Laurikaly [6], ktor{ porovnavali vplyv
vhodného predspracovania textu na klastrovanie finskych textov. Fninstina splu
so slovencinou patria medzi gramaticky zlozitejsie jazyky. Ich praca dokazuje,
ze prave aplikacia lematizacie ma na klastrovanie najlepsi vplyv.

Posledny krok je spojeny s gramatikou. Po prezreti ziskanych odpovedi
sme identifikovali problém s pisanim tvrdého “y” a makkého “i”. V ramci
slovenciny pozname niekolko pravidiel spojenych s pisanim tychto dvoch pismen.
Jedna sa napriklad o vybrané slova. Su to slova, po ktorych sa pise vzdy
tvrdé “y” nech sa vyskytuji v akomkolvek pade. Kedze sa chystame v nasej
metdde vyuzif porovnavanie slov, nekonzistencia pri tychto pismenach by
mohla ovplyvnit vysledky. Ako vhodné riesenie pri predspracovani je moznost
aplikovania nasledujucich pravidiel. V pripade méakcenov a diztiov sme $pecidlne

[ )] (1352

znaky jednoducho odstranili. Pri gramatike pisania “y” a “i” nahradzujeme

[3)]

vsetky pismena “y” pismenom

ws
1

. Po aplikécii tychto pravidiel sa nasa veta
zmeni na: “zaoberat sa proces pri vivoj softver jeho udrzba a rozhodovat o jeho

zanik”.

2.2 N-gramy

Jednym z pohladov na vetu je pristup “batoh slov” (ang. bag of words). Mys-
lienka spociva v tom, Ze cely korpus pozostava z jednotiek (slov), na ktoré sa da
pozerat individualne. Kazdej jednotke potom vieme priradif pocetnost vramci
zadznamu. Jeho aplikdciou vsak mdézme stratit cennd informéaciu kontextu, v

ktorom bolo slovo pouzité. Kazdé mdze byt totiz siucastou fraz, ktoré maju vo



vete viacsiu informacéni hodnotu. Strata kontextu moze sposobovat problém pri
celkovom vysledku klastrovania a klasifikacie. Ako vhodné riesenie sa ukazuje
technika n-gramov.

N-gram je sekvencia po sebe idticich elementov. Tieto elementy moézu byt
pismena, slova, znaky, alebo iné. Zvycajne byvaju zozbierané zo vzorovych
textov a neskor byvaju aplikované na mensie dokumenty. Ak st tvorené jednym
elementom volame ich unigramy, ak dvomi tak bigrami a podobne. Tato technika
sa pouziva najma pri spracovani textu. Aplikuju sa pri tom pravdepodobnosti
vyskytu slova v zavislosti od jeho predchodcu [4].

Jednym zo zakladnych problémov, ktoré sa pri n-gramoch riesia je ich velkost.
Cim viac elementov pouzijeme, tym naroénejsi je vypocet. Kedze n-gramy st
vlastne dalsim parametrom pre nas model, pri velkej hodnote premennej “n”
vyrazne rastie dimenzionalita, ¢o sa podpisuje pod zlozitost riesenia. Zvycajne
sa pouzivaju dizky velkostin < 5 [4, 10]. Na priklade demonstrujeme pouzitie n-
gramov dl7ky 2 vo vete: “Veder ¢itam dobri knihu”. Vysledky si: “Vecer ¢tam”,
“Citam dobri”, “dobrti knihu”. Tento, krok vieme aplikovat na akikolvek dlzku
“n” mensiu ako dizka vety.

Jednym z prikladov vyuzitia n-gramov je BLEU metrika. Detailnejsi pohlad
na nu nam poskytuje praca Bleu od Papineniho [10]. Hlavnym cielom prace
bolo zistit, ktory z prekladov online slovnikov je najlepsi. Najvyssie hodnotenie
dostal preklad slovnika, ktory bol najblizsie vzorovému prekladu. Cela technika
je zalozend na porovnavani n-gramov vo vetach. Hodnotenie zac¢ina postupne
unigramami a kondf pri n-gramoch dlzky 4. Ako vzorovy text na pripravu
n-gramov sa pouziva preklad vety spracovany ¢lovekom. Tento vzor sa potom
porovnava s prekladmi prekladacov.

Vezmime si priklad vypoc¢tu hodnotenia pre unigramy a bigramy na nasle-
dujucich vetach. Ako vzorovi vetu mame: “Dnes vecer vonku velmi prsalo”. A
dalsie dve testovacie vety: “Vecer vonku prilis prsalo” a “Poobede vonku vecer
prsalo velmi”. V pripade unigramov sa s¢ita vyskyt kazdého jedného slova v
testovanej vete vo vzore a predelf sa dizkou testovanej vety. Pri bigramoch
je proces rovnaky, len so slovnymi spojeniami dizky dva. Hodnotenie prvej
vety pre unigrami je 3/4 a pre bigramy 1/3. Druha veta zase dosiahne 4/5 v

unigramoch a 0 v bigramoch.



Vysledok préace [10] ukazuje, Ze zvacSovanim dizky n-gramov pouzitych na
porovnavanie sa dosahuju ovela lepsie vysledky. V praci sa taktiez ukazali
problémy, ktoré stuvisia aj s nasou pracou. Prvym problémom bola otazka, ako
skombinovat rozne pravdepodobnosti tspechu, ktoré vznikli pri zvySovani dizky
n-gramov pouzitych na porovnavanie. Ako riesenie tohto problému sa ukézala
aplikacia geometrického priemeru.

Dalsim problém je dizka vety. Z prikladu vy&Sie je zjavné, ze kratsie testovacie
vety, ktoré obsahuju vsetky slova zo vzorovej vety dosahuju pri aplikovani
metody vysledky okolo 1. Toto by skreslovalo celkovy vysledok. Ako riesenie
autori prace poskytuju aplikovanie faktoru penalizacie strucnosti (angl. brevity

penalization - BP). Konecny vzorec pre BLEU metriku je teda takyto:

1 c>r
BP = -

e~ ¢ c<r

Kde ¢ je dizka testovanej vety a r je dlzka vzorovej vety.

N
BLUE = BP * exp(Y_ w, log p,)

n=1
Celkové BLEU hodnotenie pre vetu dostaneme vynasobenim penalizacie
struc¢nosti a geometrického priemeru vypocitaného z pravdepodobnosti pre
jednotlivé dlzky n-gramov. Z prace vyplyva, Ze pouZitie n-gramov mé zmysel

pri spracovani kratkych textov, ktorymi st aj preklady slovnikov.

2.3 Vyber c¢it

Crty (ang. features) st ¢asti dokumentu, ktoré ho charakterizuji. Ako vhodny
priklad ¢t mézu byt pocetnosti samotnych slov korpusu pre dokument. Tento
pristup uplatnuje Statistika vyskytu vyrazu spomenuta nizsie. Avsak Crty
nemusia byt len slova, mozu to byt aj n-gramy, pri ktorych vybere sa vyuzivaji
statistické pristupy [8].

Pocet ¢ft je velmi dolezity. Pri praci s velkym mnozstvom dokumentov,

v ramci spracovania textu, rastie casova a pamétova zlozitost spojena s ré-



ziou algoritmov. Napriklad, ak by sme pri korpuse zostavenom zo sta tisicov
zadznamov, pouzili na vyber ¢ft Statistiku vyskytu vyrazu, nebolo by mozné
uskutoc¢nif vypocet kvoli casovej zlozitosti.

Kvoli tymto faktom ma zmysel venovat sa problematike vyberu ¢it (ang.
feature selection) detailne. NavySe niektoré algoritmy vedia pracovat len s

datami, ktoré maju ur¢ity tvar. Dalej uvadzame priklady rieseni.

2.3.1 Vyskyt pojmu

Statistika vyskytu pojmu (ang. term frequency) ndm dava informéciu o tom, ako
casto sa vyskytuje pojem v dokumente. Toto ¢islo potom tvori ¢rtu dokumentu.
Problém vsak moze nastat pri opakovani pojmov, preto sa tento pocet zvykne

delit celkovym poc¢tom pojmov v dokumente.

tf(i.g) =

ws”
1

Vzorec popisuje vyskyt vyrazu v dokumente “j”, kde “n;;” je pocCetnost

W

v dokumente “j” a v menovateli je sCitany celkovy pocet pojmov v

Wy
1

pojmov
tom istom dokumente. Nésledny vektor reprezentujici zaznam v korpuse, je
tvoreny vyskytom pojmu pre kazdé slovo v zdzname.

Pristup pouziva vsetky slova v ramci korpusu. Taktiez je potrebné pre kazdé
jedno z nich vypocitat frekvenciu. Chyba tu redukcia dimenzionality, ktora
vytvara problém pri spracovani velkého mnozstva zaznamov. Tento pristup

podnietil vznik dalsich Statistik, ktoré ho redukuji na mensie mnozstvo ¢it.

2.3.2 Inverzny vyskyt pojmu

Statistika urcuje vahu jednotlivych pojmov pre zaznam s cielom zistit ich
ddlezitost. Celd myslienka je zalozena na tom, ze ¢im castejsie sa nachadza pojem
v dokumentoch tym menej je dolezity. Napriklad ak mame spojku “a”, ktora sa
nachadza vo vacsine slovenskych viet priradime jej samozrejme mensiu dolezitost.
Na druhej strane vSsak doménové slova, ktoré sa vyskytuju v dokumentoch
menej, budi mat vyssiu dolezitost. Tato sStatistika dokonca riesi problém

s ojedinelymi gramatickymi chybami, ktoré sa v textoch vyskytuju naozaj



vynimoc¢ne. Vhodnym nastavenim hranice sa daju tieto vyrazy eliminovat.
Cela statistika sa da takto opisat [11]:

tfidf(j) = tf(4) * idf (j)

idf (j) = zog<d]fz;)>

Pri¢om véha pre prislusny vyraz “tfidf” (j) sa vypocita ako vyskyt tohto vyrazu
modifikovany o faktor inverzného vyskytu tohto vyrazu idf(j). Tento faktor sa
vypocita ako logaritmus podielu poc¢tu vsetkych vyrazov a poc¢tu dokumentov

obsahujicich tento vyraz.

2.4 Diskusia

Pri praci s textami je nutnost predspracovania zjavna. Neupravené texty by
sposobovali problémy vo faze aplikovania algoritmov. Okrem pohladu na vetu
spdsobom batohu slov (ang. bag of words) je vhodné sa zamerat aj na kontext,
v ktorom sa jednotlivé slova nachéddzaji. N-gramy by tu mohli pomé6ct. Bleu
metrika je jasnym prikladom tspesného pouzitia n-gramov na problémy spojené
s kratkymi textami. Vysledky ziskané aplikaciou tejto metdédy sa potom mozu
vyuzit pri vybere ¢ft.

Aplikdciou odstranenia gramatiky a interpunkcie vsak moézme stratit nie-
ktoré dolezité informécie o odpovediach. Toto by sa vSak mohlo prejavit na
tych, ktoré pozostavaju z vacsieho poctu slov. V nasom pripade sa zameriavame

na kratsie.
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3 Klasifikacia a klastrovanie

Klasifikacia je proces, kedy sa snazime roztriedif polozky do vopred urcéenych
skupin. O tychto skupindch mame potrebné informécie. To znamena, ze dis-
ponujeme prikladmi ¢lenov jednotlivych skupin, nad ktorymi sa vieme ucit.
Takyto pristup sa nazyva ucenie s ucitelom (ang. supervised learning problem).
V pripade klastrovania toto nevieme. Dokonca niekedy nevieme ani pocet tried.
Ide o ucenie bez ucitela (unsupervised learning problem). V tejto kapitole
sa budeme podrobne venovat jednotlivym pristupom. Cielom je ich nasledné
vyuzitie pri praci s odpovedami. Aplikaciou klasifikatorov vieme automaticky
opravovat a klastrovanim by sme zobrazovali zhluky podobnych odpovedi ¢o

by reprezentovali spravanie triedy.

3.1 Klasifikacia

Zakladnym cielom cloveka, ktory opravuje testy, je urobit korekciu nielen
spravne, ale aj ¢o najefektivnejsie. Na zaciatku ucitel disponuje len odpovedami
studentov. Mozno ma v hlave nejaki spravnu odpoved, no nemusi ju v zazna-
moch najst presne v pozadovanom zneni. Pri niektorych odpovediach je to skoro
az nemozné. Jedna sa napriklad o odpovede, kde sa pozaduje opis. Prikladom
moze byt otézka: “Co je to fotosyntéza ?7. Ucitel vie, ze spravna odpoved by
mohla znief nasledovne: “Je to biochemicky proces, ktory premiena slnecné zia-
renie na energiu”. Nemusi vSak prave toto znenie najst. Pre takéto typy otazok,
by sa nedala vopred vymenovat mnozina spravnych odpovedi. Problém vsak
moze nastat aj pri otazkach, kde sa ocakava nazov. Ak je spravny vysledok viac
slovné pomenovanie, ktoré moze mat viacero synonym, alebo cudzo-jazycnych
pomenovani, vymenovanie vSetkych moznosti je nemozné. Vtedy je potrebné
odpovede prejst manudlne.

Na zaciatku nie si zdznamy anotované. Ucitel vsak casto disponuje odpo-
vedami Studentov z minulych rokov. Takyto jav je casty, kedze predmety sa

opakuju semestralne s prevazne podobnymi osnovami. Tieto zdznamy mozu v
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sebe zahinat spravne, ale aj nespravne priklady, nad ktorymi sa moze klasifi-
ka¢ny algoritmus uéit. Uvaha je jednoduchd. Cim viac odpovedi je opravenych
tym je jednoduchsie automaticky vyhodnotit tie dalSie.

Manuéalne ohodnotena vzorka odpovedi sluzi ako ucitel pre algoritmus.
Nasledne nato sa jeho aplikaciou vieme dostat k triedam pre jednotlivé zaznamy.
V nasom pripade pojde vzdy len o dve triedy a to zoznam potencidlne spravnych
odpovedi oznacenych ako trieda 1 a zoznam potencidlne nespravnych odpovedi
oznacenych ako trieda 0.

Prva myslienka je pouzitie len jedného klasifikacného algoritmu pri rieseni
problému hladania spravnych odpovedi. Samozrejme ocakava sa vhodne pred-
spracovany text a optimalny vyber ¢rt. Ako vhodné implementacie na vypocet
klasifikdtoru sa pontkaji KNN (ang. k-nearest neighbours) a SVM (support

vector machines) algoritmus opisané v tejto kapitole.

3.1.1 KNN algoritmus

Algoritmus k-najblizsich susedov (k-nearest neighbours), dalej uz len KNN, patri
medzi najznamejsie algoritmy v oblasti klasifikacie, vdaka svojej jednoduchosti
a efektivite. Na to, aby sme priradili dokumentu triedu, vezme “k” najblizsich
susedov tohto dokumentu, pozrieme sa na ich triedy a podla toho urcime
vysledok. Na porovnanie sa pouziva ich vzdialenost. Jednym z prikladov méze
byt kosinusova vzdialenost, ktori mozme zapisat vektorovym zapisom, kde “x”

()]

a “y” st dokumenty:
T

W) = Loty

Algoritmus vsak dosahuje najlepsie vysledky na vybalancovanych datasetoch

[16]. Pri opaku nastava predikcia, kde prevlada pocetnejsia trieda korpusu, ¢o

by mohlo mat nepriaznivy efekt.

3.1.2 SVM algoritmus

Support vector machines, dalej uz len SVM, patri medzi dalsi klasifikac¢ny
algoritmus. Spolu s KNN ich radime medzi klasifikacné algoritmy, kde nastava

ucenie s ucitelom. To znamena, ze na to, aby sme vedeli predikovat triedu
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nového dokumentu je potrebna znalost tried z predchadzajicej trénovacej sady.
T4 tvori “ucitela”

SVM Kklasifikator sa snazi rozdelit priestor jednou, alebo viacerymi ¢iarami.
Na jednoduché vysvetlenie predstavme si priestor, v ktorom sa nachadzaju
len 2 triedy, ktoré chceme predikovat 0, 1. SVM sa pokusi rozdelif tento
priestor jednou ¢iarou. Cielom tejto ¢iary je oddelit triedy. Néasledna predikcia
sa uskutoc¢ni v tom istom priestore v zavislosti od ¢iary. Najlepsia Ciara je taka,
ktorda maximalizuje vzdialenost od najblizsieho reprezentanta triedy. Tymto
pristupom sa minimalizuje chyba.

Problémom vsak nastane pri datasetoch, ktoré nie st linearne separovatelné.
Prikladom je funkcia XOR. Ak ju nanesieme na 2D os, nie je mozné najst jednu
ciaru, ktorou by sa podarilo rozdelit triedy. V takomto pripade sa priestor

namapuje do n-D priestoru pricom sa vyuzivaji kernel funkcie [17].

3.1.3 Metrika vyhodnotenia

Po tispesnom natrénovani klasifikatoru prichddza na rad predikcia. Na to, aby
sme vedeli povedat ¢i je tispesna je vhodné ju ohodnotif. Pre tento 1ucel je
dobré rozdelit dataset na trénovaciu a testovaciu mnozinu v urc¢itom pomere.
Trénovanie klasifikdtora nastava na trénovacej mnozine, zatial ¢o testovanie
prebieha na testovacej (validacne;j).

Po ziskani vysledkov testovacej mnoziny je dobré na vyhodnotenie pokusu
pouzit metriku. Najprv si vSsak musime uvedomit javy, aké mézu pri predikovani
nastat. Vezmime si nas priklad, kde pre zaznam predikujeme ¢i patri, alebo

nepatri do nejakej triedy. Mézu nastat 4 pripady [14]:

Predikujeme, Ze patri a naozaj patri (anglicky true possitive TP).

Predikujeme, ze patri a v skutocnosti nepatri (anglicky false positive FP).

Predikujeme, Ze nepatri a naozaj nepatri (anglicky true negative TN).

Predikujeme, Ze nepatri a v skutoc¢nosti patri (anglicky false negative
FN).

Nasledne na to chceme pre klasifikator vypocitat hodnoty, ktoré ho cha-

rakterizuju. V Statistike sa pre tento ucel pouzivaji dva pojmy. Presnost (ang.
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precision), ktord nam hovori kolko je korektne predikovanych dokumentov (TP)

voci vSetkym dokumentom predikovanym ako spravne:

TP
TP+ FP

precision =

Druhym pojmom je pokrytie (ang. recall), ktoré vyjadruje pocet korektne

predikovanych dokumentov (TP) voc¢i skuto¢ne spravnym dokumentom:

TP

TGC(ZZZ = m

Tieto dve hodnoty sa potom pouzivaju pri vypocte F score, ktora je rele-
vantnou metrikou pri klasifikacii. Jej hodnota je ich harmonickym priemerom:

2
F:1 1

recall precision

N4&s pripad vSak zahfna predikciu viacerych tried (dvoch), preto potrebujeme

vypocitat globdlne precision a recall. Existuji dva mozné pristupy [14]:

e Makro-priemer. Pristup spociva vo vypocitani priemeru z presnosti a

pokrytia jednotlivych tried. Vzorce teda budu vyzerat:

Py + P,

MacroPrecision = 0;1
Ry +R
MacroRecall = 0—;1

e Mikro-priemer. V tomto pripade sa v ¢itateli nascitaju TP a v menovateli
TP, FN a FP pre jednotlivé triedy.

MicroPrecisi TP+ TP
icroPrecision =
TP+ TP, +FPy+ FP,
TP, + TP,
MicroRecall = ot !

TPy+TP + FNy+ F'N;
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3.2 Klastrovanie

V druhej ¢asti tejto kapitoly sa venujeme situaciam, pri ktorych by sme chceli
o korpuse zistif nieco viac ako len spravne a nespravne odpovede. Cielom je
teda transformovat korpus do zhlukov. Kazdy jeden bude obsahovat odpovede,
ktoré medzi sebou suvisia.

Nasou tlohou je spravny vyber algoritmu, ktory by nam toto umoznil.
V kapitole opiseme dva spdsoby, k-means algoritmus a affinity propagation

clustering. Obidva vytvoria klastre nad korpusom.

3.2.1 K-means algoritmus

Tento algoritmus patri medzi najzndmejsie v oblasti zhlukovania. Samotna
realizacie je u¢enim bez ucitela. Teda je poskytnuty len dataset bez akejkolvek
anotéacie. Narozdiel od klasifikdtorov pri k-means sa vynechava faza ucenia a
prechadza sa rovno na predikciu.

Prislusnost zdznamu do jednotlivého zhluku sa urci na zédklade najkratsej
vzdialenosti od centra. Centra si akymisi reprezentantmi zhlukov. Na vypocet
vzdialenosti sa najcastejsie pouziva Eklidova vzdialenost. Vysledkom vzdiale-
nosti medzi dvomi bodmi je postupné s¢itanie druhych mocnin rozdielov medzi
jednotlivymi zlozkami vektorov. Vysledok sa na konci odmocni. Cely vzorec

vychadza z geometrickych pravidiel:

dis(,y) = | (s — i)

Algoritmus dalej pozostava z troch krokov [7]:

1. Ndhodna inicializacia centier zhlukov. Vo vacsine pripadov sa ako centra

inicializuja niektoré z dokumentov korpusu.

2. Priradenie zhlukov. V tomto kroku sa jednotlivym zaznamom priradi

taky zhluk, ktorého centrum je k nemu najblizsie.

3. Presun centier. V tomto kroku sa sa vypocita priemerna pozicia pre

jednotlivé zdznamy v ramci centier. Tieto vysledky st potom novymi
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centrami.

Tento proces potom pokracuje krokom 2 a opakuje sa. Pocas cyklu sa pocita
o kolko sa centra posiuvaju. V pripade, Ze posun centier je mensi ako nejaka
hranica cely proces je na konci. Algoritmus nebol vytvoreny na pracu s textami.
Je urceny hlavne na zhlukovanie bodov v priestore. Kvoli tomuto faktu je

potrebné text predspracovat a vhodne vybrat ¢rty.

3.2.2 Affinity propagation

Tento algoritmus je zalozeny na grafovom prehladavani korpusu. Ako vstup
dostava maticu s hodnotami s(i,k), ktoré hovoria o tom ako st si dva body
navzajom podobné . Jednotlivé zaznamy si pocas behu medzi sebou posielaji
Spravy.

Algoritmus, narozdiel od k-means nepotrebuje ako vstup o¢akavany pocet
zhlukov. Na zaciatku sa kazdy zdznam matice podobnosti povazuje za poten-
cialne centrum zhluku. Neskor sa uprednostnuju zaznamy, ktoré maju vyssie

hodnoty v matici. Na komunikéciu sa pouzivaju 2 typy sprav [2]:

“i” potencidlnemu

1. Zaruka (anglicky resposibility) r(i,k) je posland z bodu
¢lenovi svojho zhluku “k”. Hodnota tejto spravy reflektuje na kolko sa

bod “k” hodi do klastra bodu “i”, bertic do iivahy ostatné okolité body.

2. Dostupnost (anglicky availability) a(i,k) je odpovedou na zaruku z bodu
“k” pre bod “i” a hovori o tom, ako velmi je vhodné, aby bod “k” patril

do klastra bodu “i”. Na zaciatku st hodnoty tychto sprav nastavené na 0.

Pri jednotlivych iterdciach sa hodnoty aktualizuji aplikovanim vzorcov [2]:
T(i, k) — S(i, k?) — MAQT ks t.k'+£k [a(i, k‘l) + S(Z'7 kf/)}

a(i, k) < min{0,r(i,k)+ > maz{0,r(i k)}}
5.4/ {ik}

Pre zaruku sa hodnota spravy vypocita na zaklade podobnosti s cielovym
bodom a okolitymi bodmi. Zaruka tym padom moze byt zaporna. A tak sa pri

odvodzovani postupnosti pozerame len na kladné zaruky.
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Pri affinity propagation netreba zabtudaft, ze tispesnost zavisi aj od vhodného
vyberu funkcie na urc¢enie podobnosti dvoch bodov. Kedze pracujeme s vetami
(retazcami), ako vhodny kandidat sa javi Levensteinova vzdialenost. Berme

Ko

do uvahy dva retazce “a” a “b”. Jej hodnota je pocet vymazani, pridani a

(1))

nahradeni potrebnych na transforméciu retazca “a” na refazec “b”.

3.2.3 Problém urcenia poctu klastrov

Algoritmus k-means patri medzi jeden z najlahsich a najefektivnejsich spésobov
klastrovania. Jeho obmedzenie spoc¢iva v potrebe poznat parameter poctu
klastrov dopredu. Toto spdsobuje zédkladny problém implementécie [5]. Jedno z
rieseni je spytat sa koncového pouzivatela na ocakavany pocet. V nasom pripade
vsak ucitel nevie vopred odhadnif kolko klastrov ocakava v odpovediach triedy.
Tento pristup sa teda neda realizovat.

Iné riesenie je takzvana laktova funkcia (ang. elbow function). V ramci
k-means algoritmu mozeme pre aktualne nastavenie centier pocitat pre korpus

nakladovi funkciu (ang. cost function) nasledovne [5]:

K

W(C,8) =3 > llyi —cxll”

k=14i€Sy
Na vstup mame maticu centier C a maticu dokumentov S. Cez kazdi dimenziu
vektora dokumentu Sk patriacemu klastru “k” pocitame ich euklidovi vzdiale-
nost. Vysledky s¢itame. Ak potom nanesieme na os “x” rastici pocet klastrov

a na os “y” prave hodnotu tejto nakladovej funkcie vysledok bude vytvarat

funkciu podobnu laktu. Priklad zobrazuje obr. 3.1.

17



Optimal number of clusters

Total Withan Sum of Squars

%y

—
. -
i
1
i
i

Obr. 3.1: Priklad laktovej funkcie

Miesto v bode, ked sa klastre rovnaji trom sa nazyva laket a povazuje sa
za idedlneho kandidata. Avsak nie vzdy sa da tak lTahko identifikovat. Niekedy

je totiz zobrazenie funkcie plytké.

3.2.4 Metriky vyhodnotenia

Po ziskani vysledkov klastrovania je dobré si vysledky overit. Na tuto tlohu
existuje niekolko metrik vyhodnotenia zhlukovania. Jednym z prikladov riesenie
je rand skére [3], ktord sa da vysvetlit nasledovne.

Vezmime si priklad. Pozrime sa na dva vysledky klastrovania, kde X = X1,
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X2 .. Xr je zoznam klastrov pre prvy algoritmus a Y = Y1, Y2 .. Yr pre druhy.
Na to, aby sme ich vedeli porovnat, musime ich prechadzat po dvojiciach. Nech
P je zoznam vsetkych dvojic P = P1, P2 ... Px Pocas tohto procesu mézu

nastaft 4 javy, ktorych pocetnost oznac¢ime nasledovne:

e “a” pocet dvojic z P takych, ktoré si v rovnakom klastri pre X a Y.

e “b” pocet dvojic z P takych, ktoré si v odliSnom klastri pre X aj pre Y.

e “c” pocet dvojic z P, takych, ktoré si v rovnakom klastri pre X a odlisSnom
pre Y.

e “d” pocet dvojic z P, takych, ktoré si v rovnakom klastri pre Y a odlisSnom

pre X.

Wa”

Zo zapisu jasne vidno, ze “a” a “b” vytvaraju zhodu medzi klastrami X a Y

preto je vypocet nasledovny:

a+b
a+b+c+d

V menovateli je pocet vSetkych moznych parov, presne velkost mnoziny P.
Rozsah indexu je z intervalu [0, 1].
Druhou moznosfou je adjusted rand index, ktory sa snazi penalizovat omyly.

Na vypocet sa pouziva nasledujici vzorec [15]:

(Z)(a+b)—[(a+d)(a+c)+(c+b)(d+b)]
ARI =

(Z) —[(a+d)(a+c)+ (c+b)(d+Db)

Oznacenie je rovnaké ako v pripade rand indexu. “n” je pocet elemetov pre

jeden klaster. Rozsah indexu je od [-1, 1].

3.2.5 Diskusia

Kapitola poskytuje pohlad na riesenia problémov spojenych s klasifikaciou
a zhlukovanim. V pripade klasifikacie je dodlezité zvolif si optimalny klasifi-

kator. V pripade klastrovania sme predstavili dva odlisné pristupy. Affinity
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propagation poskytuje vyhodu automatického urcenia poctu klastrov, avsak
je velmi ovplyvneny funkciou podobnosti [2]. Na druhej strane méme k-means
algoritmus, ktory pre problémy klastrovania poskytuje lepsie vysledky [7].

V pripade affinity vymiename efektivitu, spojent s automatickym poctom
klastrov, za ¢asovi a pamatovi zlozitost. Kedze chceme nase riesenie spojit so
systémami, ktoré pracuji v redlnom case, tieto faktory mozu zohravat doleziti
ulohu. Ak by bol vykon algoritmu pomaly malo by to zly vplyv na realne

vyuzitie.
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4 Metoda struktirovania odpovedi studentov

V ramci nasho problému mame na vstupe zoznam odpovedi studentov, ktory
je nestruktirovany. Nevieme teda o nom povedat Ziadne klticové informécie
potrebné pre ucitela. Napriklad pocet spravnych odpovedi, alebo chyby vysky-
tujtce sa v odpovediach triedy. Situdciu je dobré vidiet na samotnom systéme
ASQ. V pripade, zZe ucitel prejde na slajd s otvorenou otazkou a necha triedu
odpovedaf, na obrazovke vidi tento nestruktirovany zoznam

Nasim cielom je vytvorif prehladni struktiru v odpovediach. Chceme upustif
od jednoduchého zoznamu odpovedi, ktory v sebe nenesie ziadnu informacnu
hodnotu. Nasa struktura by bola tvorend zhlukmi identifikovanymi v korpuse.
Tieto budu zobrazené vyucujicemu cez aplikaciu prostrednictvom oddelenych
zoznamov pre jednotlivy klaster. Okrem tohto chceme ukéazaf riesenie spojené
s automatickou opravou odpovedi, pouzitim natrénovanych klasifikatorov na
uz opravenych odpovediach. Tieto zlepsenia by mohli pomoct s procesom
opravovania testov, no zaroven by vedeli poskytnif prehlad o nepochopeni
uciva cez klastre. Ich kombinovanie s ASQom samotnym by mohlo posunut
proces vyuchy.

Celd metoda pozostava z niekolkych krokov. St nimi predspracovanie,

zhlukovanie, pripadna klasifikacia.

4.1 Predspracovanie textu

Odpovede studentov su texty, ktoré pozostavaju z niekolkych slov napisanych
v jazyku. V nasom pripade sa jednd o slovenc¢inu a doménu softvérového
inzinierstva. Uc¢ivo podané studentom na tomto predmete je plné pojmov,
ktoré mozu byt vysvetlované aj v anglictine. Aby sme vedeli prejst do fazy
klastrovania a klasifikdcie je potrebné texty predspracovat [13].

Metoda zahfna opravu gramatiky. Aplikovanim korekcie sa snazime vyhnit
problémom spojenym s nekonzistentnostou textov. Vezmime si priklad dvoch

studentov jeden z nich vlozi odpoved v zneni “diagram aktivit” a druhy “diagram
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aktivit”. Odpovede sa zdajui byt rovnaké, aviak v druhej chyba diZen. Keby
ostali neopravené algoritmy klastrovania a klasifikacie by k nim pristupovali
ako k odlisnym. Po aplikovani korekcie gramatiky buda obe odpovede v tvare
“diagram aktivit”.

Dalsi krok je spojeny s extrakciou lémy slova. Opif si vezmime dva priklady
odpovedi. Student 1: “aktivity diagramom”, student 2 “aktivity diagram”. Opét
rovnaké odpovede avsSak teraz je odlisnost na tirovni pouzitia padov slovenciny.
Aby sme situdciu vyriesili pouzijeme lemmatizaciu. Po jej aplikovani dostaneme
odpovede v tvare “diagram aktivita”.

Nasledujuci krok je spojeny s pisanim pismen ia "y". Problém je podrobnejsie
rozpisany v kapitole 3. Vezmime si dve odpovede “aktyvity diagram” a “aktivity
diagram”. Obsahova stranka odpovedi je totozna. Obaja opytani mysleli ten
isty druh diagramu, avsak student ¢islo 2 odpovedal gramaticky nespravne.
KedZze pracujeme s odpovedami domény softvérového inzinierstva predmetu
principy softvérového inzinierstva na nasej fakulte, gramatické chyby na trovni
pisania id "y'nas nezaujimaji. To znamend, ze mézme pouzit nahradenie "y'za
i". Vysledok odpovedi bude teda “aktiviti diagram”.

Dalej je potrebné upravit detaily spojené s textami, tykajtcimi sa pisania
velkych a malych pismen. Tato cast taktiez suvisi s gramatikou slovenciny.
Aby sme predisli nekonzistencii textov zmenime vsetky velké pismena na malé.
Vezmime si dve odpovede “Aktivity diagram” a “aktivity diagram”. Po aplikacii
dostaneme “aktivity diagram”.

Pokracujeme krokom n-gramov. Ich vytvorenim vieme zachytit kontext od-
povede. Ako maximalnu dizku gramu sme vybrali ¢islo 4 na zdklade prac [4, 10],
ktoré to odporucaju. Aplikaciu demonstrujeme na priklade odpovede: “Miera
splnenia poziadaviek na softvér”. Pouzitim pristupu “batoh slov” ziskame slova,

ktorymi je veta tvorena. Ak vSak aplikujeme n-gramy vysledok je nasledovny:

e N rovné 1: Miera, splnenia, poziadaviek, na, softvér.

e N rovné 2: Miera splnenia, splnenia poziadaviek, poziadaviek na, na
softvér.

e rovné 3: Miera splnenia poziadaviek, splnenia poziadaviek na, poziadaviek

na softvér.
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e N rovné 4: Miera splnenia poziadaviek na, splnenia poziadaviek na softvér.

Kazdy clen z kazdej skupiny bude pouzity ako ¢rta.

Posledné cast kapitoly je spojend s extrakciou ¢it. Kapitola 2.3 poskytuje
prehlad pristupov v tejto oblasti. Pre nas problém je vhodné pouzitie Statistiky
vyskytu pojmu. Dévod je taky, ze inverzny vyskyt pojmu penalizuje casto
opakujuce sa slova v korpuse. Toto by mohlo viest k strate dolezitych informacii
v korpuse pri kratkych odpovediach. Ak by sme mali v datasete velakrat
odpoved “aktivity diagram”, inverzny vyskyt pojmu by n-gramy [aktivity,
diagram, aktivity diagram| penalizoval natolko, ze by mohli byt vylicené.
Aplikovanim vyskytu pojmu ziskame maticu reprezentujicu korpus pre vsetky
n-gramy.

Nasu metodu dopliujeme o vymazavanie sSpecialnych n-gramov z korpusu.
Jedna sa o n-gramy, ktoré sa nachadzaju v otazke, na ktori sa odpoved viaze. Vy-
chadzame z predpokladu, zZe sa v otazke nenachadza ani spravna ani nespravna

odpoved pre ucitela.

4.2 Klastrovanie odpovedi

Dalsim délezitym celkom je klastrovanie odpovedi. Naga metéda poskytuje
dva pristupy. V prvom z nich vyucujici pozna pocet klastrov, od ktorych
ocakava, ze sa vyskytnu v datasete odpovedi. V tomto pripade sa vezme matica
reprezentujica dataset a na vypocet klastrov sa pouzije jeden klastrovaci
algoritmus. Kazdej odpovedi je priradeny prave jeden klaster a kazdy klaster
musi mat aspon jednu odpoved.

Druhy pristup sa odvija od predpokladu, ze vyucujici nevie odhadnut
ocakavany pocet klastrov pre otazku. Vezmime si pripad, kedy sa v teste
vyskytne otazka: “Aky diagram sa pouziva na modelovanie biznis procesov”.
Ucitel nevie povedat vsSetky druhy odpovedi, ktoré sa moézu vyskytnut. V
takomto pripade nemo6zme ocakavat, ze zada pocet klastrov. Postup metody
je predikcia na zaklade obsahu datasetu. Na tuto tilohu nam posluzi affinity
propagation, klastrovaci algoritmus zalozeny na grafovom prehladdvani. Affinity

I3

pri vypocte povazuje kazdy dokument za potencidlny klaster [2]. Tento pristup
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by mohol narusit vysledky predpovedanim nadmerného mnozstva zhlukov. Aby
sme predisli tejto situacii klastre s poc¢tom odpovedi 1 spajame do jedného. Pocet
klastrov z vysledku pouzijeme ako parameter pre algoritmus k means. Ten sa
nasledne snazi klastrovat data do toho istého poctu klastrov. Tymto pristupom

sme vyriesili problém s uré¢enim poctu klastrov pre algoritmus k-means

4.3 Klasifikacia

Posledny celok metody tvori klasifikacia. T4 je vsak aplikovand len v pripade,
ze ucitel disponuje opravenymi odpovedami studentov z minulych rokov, kde
sa otazka vyskytovala. Ak sa tymto datasetom nedisponuje, klasifikacia nie je
mozna. Ked dataset mame, je dolezité, aby sa jeho zaznamy predspracovali. Na
tento proces sa pouzije metdda opisana v podkapitole 4.1.

Nasledne na to je matica, ktora je vystup predchadzajiceho procesu pouzita
ako trénovacia sada pre klasifikator. Ako vhodné riesenia pre klasifikaciu
kratkych textov v slovenskom jazyku povazujeme klasifikator SVM. Po jeho
aplikovani mame data opravené. Tieto vysledky moézu sluzif ako odportucanie

pre ucitela pri opravovani, kedze boli natrénované na jeho vystupe opravovania.

4.4 Diskusia

Kapitola poskytla postup metody, ktort sme vyvinuli za icelom Struktirovania
odpovedi studentov na otazky. Poskytli sme niekolko krokov ktorymi je tvorena.
Je nutné si vsak uvedomit, Ze niektoré konfiguracie sa viazali na slovensky jazyk
a doménu softvérového inzinierstva. Prikladom moze byt ndhrada pisania ia
"yv". Ak by sme chceli klastrovat odpovede tykajice sa gramatiky slovenského
jazyka, museli by sme tento krok vynechat, alebo nahradit. Existuje mnoho
nastrojov, ktoré sa venuju tejto problematike v inom jazyku [6, 9, 12]. Vysledna
metoda moze poskytnut klastre s chybami. Toto vSak nemusi byt problém ak
sa z vysledku da vycitat spravanie triedy.

V oblasti klasifikacie su vysledky vyrazne ovplyvnené trénovacou sadou. Na

to, aby boli ¢o najlepsie je nutné mat ¢o najviac zdznamov z minulych rokov.
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5 Overenie

V tejto kapitole sa venujeme overovaniu metody riesenia, ktort sme navrhli.
Kapitola je rozdelena do niekolkych casti. V tivode sa venujeme datasetom, s
ktorymi pocas overovania pracujeme. Druhd cast pokryva experimenty, kto-
rymi sme datasety ziskali. V tretej casti popisujeme implementacné detaily
spojené s ¢astou predspracovania. Dalej pokracujeme klasifikdciou. V tejto
casti popisujeme vybrané implementacné riesenia, metriku overenia a nakoniec
poskytujeme prehlad vysledkov na datasete. Na zaver je klastrovanie, v ktorom

je obsah struktirovany rovnako ako pri klasifikacii.

5.1 Datasety

Pracovali sme s dvomi datasetmi. Prvy bol zozbierany za poslednych 5 rokov
pri vstupnych testoch v predmete Principy softvérového inzinierstva. Studenti
na zaciatku kazdého cvicenia odpovedali na dve otvorené otazky do Akademic-
kého informaéného systému (AIS). Odpovede mohli byt Tubovolnej dlzky. AIS
pontika moznost testovania studentov. Testy je potrebné vytvorit v systéme.
Okrem samotného zadavania otazok je mozné v systéme zadat aj spravnu
odpoved, ktora bude studentovi uznana v pripade, zZe vyucujuci zvoli moznost
automatickej opravy testov. Z tohoto testovania mame odpovede, ktoré boli
vyhodnotené vyucujucimi rucne, ¢ize o kazdej vieme ¢i bola spravna, alebo nie.
Tabulka 5.1 poskytuje ukazku zdznamov.

Obmedzenie tohto datasetu spociva v pocetnosti odpovedi pre jednotlivé
otazky. Zvykli sa totiz menit a neopakovat. Priemerne mame 40 odpovedi pre
jednu otazku.

Druhy dataset sme ziskali pouzitim systému ASQ na prednaskach z pred-
metu Principy softvérového inzinierstva v ak. roku 2016/17. ASQ je webova
aplikacia, ktord pomocou online prezentacii pomaha pedagégom a Studentom
pocas prednasky. Studenti sa pripoja svojimi tabletami, po¢ita¢mi, alebo smart-

fénmi na server, kde st im pocas prednasky spristupnené slajdy prezentacie [18].
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Tabulka 5.1: Ukdzka zaznamu z datasetu FIIT STU Bratislava.

cvicenie test otazka odpoved | body

Po 16.00-17.50 | Test na cviceni ?fg;vljir:g‘rﬂ\géelovani sleng |0

-1.40 (PUL) cislo 3 biznis procesov?

Po 16.00-17.50 | Test na cviceni Sft}lféfvl;rgnrj?riljrxzelovani aktivity 0

-1.40 (PU1) cislo 3 biznis procesov? diagram

Po 14.00-15.50 | Test na cviceni A(l){gi?\:rirjmriUnl\l/([)I:ielovani stavovy 0

-1.40 (PU1) cislo 3 pouz P diagram
biznis procesov?

Po 14.00-15.50 | Test na cviceni A(i{gi?\:jrirjmriUnl\l/([)Iaelovani diagram 0

-1.40 (PU1) cislo 3 pouz P ¢innosti
biznis procesov?

Ide o spbsob ucenia sa pomocou otézok a odpovedi. Nastroj taktiez umoznuje
vytvaranie testov v redlnom case. Ich pouzitim si méze pedagdg overit pocho-
penie prednasanej témy. Automaticka oprava otvorenych otazok je v.ASQu
riesend rovnako ako v systéme AIS porovnavanim s vopred definovanou sprav-
nou odpovedou. Prezentacie sme implementovali pouzitim webovych technolégii
a prezentacného ramca impress jazyku JavaScrip. V nasledujicej podkapitole

opisujeme samotny experiment.

5.2 Experimenty

V tejto casti prace pontikame podrobnosti o experimentoch. Ich realizaciou
sme ziskali data, ktoré sme pouzili pri overovani metédy. Jednalo sa o dva
experimenty. Prvym boli prednasky v systéme ASQ pocas predmetu principy
softvérového inzinierstva. Druhy experiment bol tvoreny sedeniami s expertami,

ktorych tlohou bolo klastrovanie odpovedi.

5.2.1 Experiment ASQ

Systém ASQ sme pouzili v ramci predmetu Principy softvérového inzinierstva
v akademickom roku 2016/17. Bezne bolo na prednaske viac ako 100 aktivnych

pouzivatelov systému. Pocas letného semestra sa nam podarilo zozbierat odpo-
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vede na 8 prezentacii, kde v kazdej bolo asi 5 otazok. Kazda z nich obsahuje
okolo 60 zaznamov studentov. Do datasetu sme zahrnuli len otazky s viac
ako $tyridsiatimi odpovedami a s priemernou dlzkou odpovede mensou ako 6
slov. Vysledkom bolo 18 otazok s viac ako 900 odpovedami. Z datasetu sme
neodstranovali ziadne odpovede (ani prazdne). Cielom bolo odzrkadlif redlnu
situdciu v triede po¢as prednasky. Studenti sa do systému ASQ prihlasovali cez
svoje AIS konto, ktoré obsahuje ich akademické informdcie (meno, priezvisko).
Prihlasovanie nebolo povinné. To znamena, ze ak sa student prihlasil vedeli
sme jeho odpovede neskor vyhladat. Pre nas experiment vsak tento uidaj nie je
potrebny. Toto, kvazi podpisovanie, simulovalo situdciu redlneho testu. Studenti
boli motivovani k prihlasovaniu bonusovymi bodmi z predmetu.

Postup na prednaske bol nasledovny. Prednasajuci vysvetloval uc¢ivo, pricom
sa ASQ nepouzival. V pripade, ze chcel preverit ¢i poslucharen rozumie presiel
do systému na slajd s otazkou. Toto prepnutie mohol realizovat len prednasajici
na svojom zariadeni. Studentom sa zobrazila otdzka obdobn4 tej na obrazku 5.1.
Nasledne na to dostali ¢as na odpovedanie, v priemere 2 mintty. Po prepnuti
na dalsi slajd studenti nemohli dalej odpovedat. Otazky sa tykali len domény

softvérového inzinierstva.

Obr. 5.1: Ukdzka testovej otdzky v systéme ASQ.
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5.2.2 Experiment experti

Kedze data ziskané experimentom s ASQom st doménovou zélezitostou oblasti
softvérového inzinierstva, nechali sme odpovede prejst expertami. Jednalo sa o
cviciacich tohto predmetu. Kazdy z nich klastroval odpovede studentov zvlast.
Ich tlohou bolo roztriedit zoznam odpovedi do niekolkych skupin. Tieto skupiny
by mali vystihovat spravanie triedy. To znamenda odpovede, ktoré st si navzajom
podobné budu zahrnuté do jedného klastra. Tato podobnost nemusela byt len
po stranke slov, mala zahfnat aj celkovy vyznam vety.

Kazdé sedenie trvalo asi hodinu a podarilo sa prejst 9 otazok z experimentu
s ASQom. Dokopy sa anotovalo viac ako 500 odpovedi. Experti nedostali infor-
maciu o ocakdvanom pocte klastrov. Ako néstroj na tento proces sme vyvinuli
jednoduchu aplikaciu, ktora umoznovala prechadzanie medzi odpovedami za
pouzitia klavesnice a nasledné priradenie do klastra. Kazd4 zmena sa postupne
vizualizovala, tym padom bol poskytnuty jasny prehlad o rozlozeni odpovedi.

Obrazok 5.2 poskytuje ukazku rozhrania.

Obr. 5.2: Ukdzka ndstroja na manudlne klastrovanie, pouZitom pri experimente.
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5.3 Implementacia predspracovania textu

Pri implementacii tejto ¢asti sme okrem vlastnych funkcii pouzili externé webové
sluzby, ktoré poskytuje nasa fakulta. Umoznuju presnejsie spracovanie textov.

V ramci opravy gramatiky sme pouzili nastroj na doplnovanie diakritiky,
ktory slizi na korekciu slovenskych textov, ktoré ju neobsahuju [13]. Riesenie
je implementované prostrednictvom REST rozhrania. Get dopyt na server
obsahuje v URL parametre, ktoré st vlastne textom, kde treba gramatiku
doplnit. Nasledna odpoved zo serveru obsahuje v tele spravne opravenu vetu.

Ako vhodny nastroj na tlohu lematizacie v ramci slovenského jazyka je
lematizator, ktory vyuziva morfologicki databazu slovnych tvarov z Jazyko-
vedného tustavu Ludovita Stira. Pouzivame implementéciu Réberta Horvatha
FIIT STU. [13]. Néstroj berie ako vstup vetu v Slovenskom jazyku, ktora je
sucastou HTTP POST poziadavky a ako navratovi hodnotu ziskame odpoved
s lematizovanou vetou. Néstroj funguje tspesne len so slovami, ktoré spliaji
gramatické pravidla slovenského jazyka. Je preto nutné zachovat poradie spra-
covania. V pripade, Ze je na vstupe nekorektné slovo vystupom je to isté slovo

bez zmeny

5.4 Klasifikacia

Pred klasifikaciou AIS datasetu sme korpus spracovali pouzitim metody pred-
spracovania textu z podkapitoly 4.1. Pri implementécii algoritmov vyuzivame
programovaci jazyk Python a kniznice Pandas a Scikit-learn. Pre SVM pouzi-

vame SGDCClassifier s nasledujiicimi parametrami':

e “Loss”: Parameter stratovej funkcie. V nasom pripade je nastaveny na
“hinge”, ktory vracia stardardnt implementaciu linearneho algoritmu
SVM.

e “Penalty”: Parameter regularizdcie. Pouzivame nastavenie “12”, opat
standardne urcené pre SVM.

e “Alpha”: Parameter, ktorym sa prenasobuje “penalty”. Nastavenie na
0.0001.

Thttp://scikit-learn.org
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e “N_iter”: Pocet iteracii algoritmu. Nastavenie na 5.

Pre KNN taktiez pouzivame kniznicu Scikit-learn. Konkrétne klasifikator

KNeighboursClassifier s nasledujticimi parametrami?:

e “Weight”: Parameter vahovania susedov. V nasom pripade nastaveny na
“uniform”.

e “N_neighbours”: Parameter vyjadruje pocet susedov potrebnych na vy-
pocet. Nastavenie na 5.

e “P”: Parameter vypoctu vzdialenosti susedov. Nastavenie na 2, ktoré

zodpoveda Euklidovskej vzdialenosti.

Vystupom je jupyter notebook s funkénymi klasifikdtormi. Na vstup staci
poskytnit dataset odpovedi.

Aby sme vedeli spravne ohodnotit tspesnost klasifikacie je nutné rozdelit
si mnozinu odpovedi na trénovaciu a testovaciu, v pomere 80 : 20. Takymto
pristupom sa vyhneme pretrénovaniu. V nasom pripade sa snazime natrénovat
klasifikator pre kazda sadu odpovedi zvlast. To znamen4, Ze proces ohodnotenia
opakujeme osobitne. Hodnotime teda vysledky klasifikatorov SVM a KNN.

Okrem toho porovnavame rézne moznosti konfiguracii ako napriklad:

e Pouzitie lematizacie. Data korpusu st pocas spracovania lematizované.
Kedze pouzivame korekciu gramatiky, moze tento krok dopomoct.

e Pouritie inverzného vyskytu vyrazu. Casto opakujiice sa vjrazy v korpuse
su penalizované pouzitim tejto Statistiky. Krok moze mat nepriaznivé

ucinky na odpovede, ktoré pozostavaji z malého poctu slov.

Parametre pouzité pri spracovani s totozné pri obidvoch datasetoch a st
vybraté bez ohladu na testovaci dataset. Poslednym krokom overenia klasifikacie
ja vypocet f score. Pre tuto ulohu pouzivame implementaciu f1__score kniznice

scikit-learnu jazyku python.

http:/ /scikit-learn.org
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5.4.1 Vysledky

V tejto casti poskytujeme prehlad vysledkov klasifikdtorov na datasete zo
systému AIS. Kedze otazky v nom maja ¢astokrat malo odpovedi, vybrali sme
len niektoré z nich. Celkovo vysledky prezentujeme v dvoch castiach.

Prva cast ukazuje vysledky na otazky, ktoré maju aspon 40 odpovedi s
medidnom poctu slov 10. Ohranicenie dizky filtruje dataset s otdzkami, ktoré
ocakéavaju kratsiu odpoved. Jedna sa o 12 otazok s viac ako 580 odpovedami.
Obrazok 5 poskytuje prehlad vysledkov. Aby sme ukézali efektivitu klasifikacie
oba vysledky porovnavame s takzvanym nulovym klasifikatorom. Ide o taky,

ktory pre kazdy dokument testovacej sady predikuje triedu 0.

F1-rmscro

el Iymy e

Classihcalor

Obr. 5.3: Vysledky klasifikicie pre otdzky s viac ako 39 odpovedami s medidnom
odpovedi aspor 6.

7 obrazka 5.3 mozno vidiet, ze pre datasety s kratsimi odpovedami, kde je

menej zaznamov, je SVM uspesnejsi. Algoritmy pri vypocte pouzili gramatick
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korekciu, lematizaciu a vyber ¢t bez pouzitia IDF.

Druhé cast pracuje s odpovedami, ktoré mali aspon 51 a viac odpovedi a
dlzka odpovede mohla byt neobmedzena. Cielom bolo zistit tspesnost klasi-
fikdtora pre roznu dizku odpovedi. V tomto pripade sa pocet otézok rovnal
16 dokopy s 1100 odpovedami. Obrazok 5.4 poskytuje prehlad o vysledkoch.

Konfiguracia algoritmov zostala nezmenena.

ra

F1-rmecro

el Iymy e

Classihcalor

Obr. 5.4: Vysledky klasifikdcie pre otdzky s viac ako 50 odpovedami a s réznou dizkou
odpovede

MbZeme si vimnut, Ze uspesnost SVM sa o nieco zhorsila. Zvysenie dlzky
odpovede méa nepriaznivy vplyv.
5.5 Klastrovanie

Na klastrovanie podobne ako na implementaciu klasifikatorov pouzivame Python

s kniznicami scikit-learnu. Prvym algoritmom je Affinity propagation. Na
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realizaciu algoritmu sme pouzili AffinityPropagation s parametrami:

e “Damping”: Parameter tlmiaceho faktoru. Pouzivame ho, aby sme predisli
oscilacidm vysledku spojenymi s prestrelenim riesenia [19]. Tento faktor
sa vyuziva pri vypocte sprav medzi dokumentmi. Nastavenie na 0.5.

e “Max iter”: Parameter maximalneho poctu iteracii. Nastavenie na 200.

Druhym algoritmom klastrovania je k-means. Spracovanie korpusu bolo
rovnaké ako pri affinity s rozsirenim o vyber ¢ért. Cely postup klastrovania
prebiehal v stulade s metédou opisanou v podkapitole 4.2. Nasledne aplikujeme

implementaciu KMeans zo scikit-learnu s parametrami:

e “N_ clusters”: Parameter poctu klastrov. Tento algoritmus ho potrebuje
pred vypoctom. Rieseniu tohto problému sa venujeme v dalSej podkapi-
tole.

e “Max_iter”: Parameter poctu iteracii. Nastavenie na 300.

e “Init”: Parameter metody na inicializaciu centier. Nastavenie na “random”,

ktory nahodne vyberie reprezentantov z datasetu.

V pripade kombinovaného pristupu klastrovania sme pouzili obidva algoritmy
spolocne.

Dalej nasleduje overenie metédy klastrovania. Ako pilotny test sme rucne
klastrovali odpovede studentov ziskané experimentom z ASQu. Aplikovanim
tejto metddy sme ziskali anotované data, ktoré sme mohli porovnat so ziskanymi
vysledkami algoritmov.

Tento pristup vsak nie je postacujici. Aby sme mohli redlne overit tspes-
nost algoritmu potrebovali sme anotacie odbornikov. Kedze sa snazime, aby
algoritmus predpovedal klastre s cielom poskytnit informativnu spatni vazbu
prave odbornikom. Na toto slizil experiment s expertmi. Dalej pokracujeme

vysledkami.

5.5.1 Vysledky

Experti pocas experimentu klastrovali odpovede studentov na otazky zozbierané
systémom ASQ. Nasledujica tabulka 5.2 ukazuje vybrany pocet klastrov pre

jednotlivé otazky expertami a nasim algoritmom.
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Tabulka 5.2: Pocty klastrov vyhotovené expertami a algoritmom pre jednotlivé otdzky.

q0 |ql1 {92 | g3 |q4 | g5 | g6 | q7 | g8
Expert 1 4 |6 |4 (4 (4 |6 |7 |9 |6
Expert 2 5 |3 |4 |3 |4 |6 |4 |3 |3
Expert 3 4 |5 |3 |3 |5 |5 |6 |7 |5
Algorithm |8 |4 |11 |8 |4 |7 |7 |12 |7

Pre tplnost tabulka 5.3 poskytuje znenie otézok aj s priemernou dizkou

odpovede pre kazdu z nich.

Tabulka 5.3: Znenie otdzok experimentu s priemernou dizkou odpovede.

Priemerna
Oznaceni | Znenie odpoved
(slova)
q0 Aké su zakladné vlastnosti Stiudie vhodnosti? 4
1 Aky vztah v diagrame pripadov pouzitia vyjadruje plna 1
1 ¢iara bez sipky alebo s jednoduchou sipkou?
Ktora etapa zivotného cyklu softvéru je spravidla
q2 . .. 1
najnakladnejsia?
q3 Ako je definovana kvalita softvéru? 4
4 V ktorej faze vyvoja softvéru vytvarame diagramy 1
4 pripadov pouzitia?
5 Aky diagram UML pouzivame pri modelovani biznis 9
1 procesov?
Uvedte nazov elementu diagramu aktivit na obrazku.
q6 , . . 2
(koncova aktivita)
Uvedte nazov elementu diagramu aktivit na obrazku.
q7 .. 2
(fork, join)
8 Uvedte nazov elementu diagramu aktivit na obrazku. 9
4 (decision, merge)

Mobzeme si vsSimnit, Ze aj samotni experti maju problém zhodnuf sa s po¢tom

klastrov. Na druhej strane vidime, Ze nase rieSenie ma tendenciu predpovedat

viac klastrov ako je o¢akavané. Toto vedie k tomu, Ze niektoré klastre moézu

byt rozdelené. To vsak nemusi byt problém.

V druhej casti sa venujeme vyhodnoteniu tspesnosti klastrovania medzi

expertmi navzajom. Pre tento ucel pouzivame metriku ARI. Obrazok 5.5
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poskytuje prehlad o vysledkoch.

Lnpenta

Obr. 5.5: Boxplot ari expertov pre jednotlivé otdzky.

Nasledne na to sme vypocitali ARI medzi jednotlivymi expertmi a nami
vytvorenym algoritmom pre kazda otazku. Na zaver pocitame priemer tychto
hodnot. Obrazok 5.6 poskytuje prehlad.
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Obr. 5.6: Priemerné ari pre rozne konfigurdcie klastrovania.

Skratka “comb” oznacuje kombinovany algoritmus, “km” je k-means a aff
je “affinity propagation”. Slovom “no lem” oznacujeme varianty bez pouzitia
lematizacie.

Moézme si vsimnuf, ze lematizacia ma pozitivny vplyv na klastrovanie textu.
Najlepsie vysledky dosahujeme pouzitim k-means samotného, avsak v tomto
pripade sme definovali pocet klastrov rovny idedlnemu pripadu (¢ize poctu
zadaného expertom). Kombinovany pristup dosahuje podobné vysledky avsak
s vacsim rozptylom. Na druhej strane vsSak verzia bez lematizacie dosahuje

stabilnejsie vysledky. V tomto pripade sa snazime pocet klastrov predikovat.

5.5.2 Vizualizacia klastrov

Po ziskani vysledkov klastrovania je potrebné ich nejako zobrazif vyucujicemu.

Doterajsi pristup systému ASQ jednoducho zobral vsetky odpovede a zobrazil
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ich ako zoznam po sebe idicich zaznamov, v poradi v akom boli do systému
poslané. Vysledok neposkytoval ziadnu struktiru a neprezradzal ni¢ vzoroch o
v odpovedani.

Nasa metdda zobrazuje vysledky do prehladne oddelenych krabiciek. Kazda
z nich obsahuje zoznam odpovedi pre dany klaster. Realizacia je cez webovua
aplikaciu. Pouzivatel (pedagdg) komunikuje so serverom, na ktorom bezi vypocet
klastrov, cez klienta vo webovom prehliadaci. Obrazok 5.7 poskytuje ivodny

nahlad.

Ll ol Fillr

Crecstde kil
Alpar b
E-maan D affmin el T masan

5 g e e

Byl mnitiodion

Obr. 5.7: Ukdzka ndstroju na klastrovanie (Nahranie siboru).

Ucitel nahra do aplikacie stibor s odpovedami Studentov (csv) a pripadne
pridd aj znenie otazky. Nasledne na to je poziadavka poslana na server, kde sa
aplikuje model klastrovania. Okrem neho na serveri bezi aj proces predspraco-
vania textu. Vysledok sa posle na klienta, ktory zobrazi kazdy klaster oddelene.

Ucitel mé teda pohlad na vSetky odpovede (obrazok 5.8).
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Obr. 5.8: Ukdzka ndstroju na klastrovanie (zobrazenie zhlukov).

Néstroj okrem toho poniika moznost vyberu algoritmu spomedzi troch
variant z minulych podkapitol. Pri k means je nutné aby bol zadany pocet
klastrov. Naopak pri affinity a custom k-mean je tato hodnota predikovana.

Celkova casova zlozitost vypoctu je momentdlne ovplyvnena vybranymi
webovymi sluzbami pouzitymi pri spracovani textu. Server musi dlho cakat
na odpoved. Ak by sme vSak preniesli implementaciu sluzieb priamo na server
celkovy ¢as vypoctu by sa odvijal od casovej zlozitosti algoritmov k-means a
affinity propagation. V pripade affinity je casova zlozitost zavisla od posielania
sprav a poctu cyklov. Teda kazdy uzol v jednom cykle musi poslat zaruku a
dostupnost vsetkym svojim susedom. Z toho vyplyva, ze celkova ¢asova zlozitost
sa rovnd O(TN?), kde T je pocet iterécii algoritmu a N je podet uzlov. V pripade
k means to moéze byt o nieco lepsie. Pre kazdy cyklus pocitame vzdialenost
bodu s kazdym centrom cez vSetky dimenzie. Teda ¢asova zlozitost sa rovna
O(NCID). Kde N je pocet uzlov, C pocet centier, I je celkovy pocet iteracii a
D je stupen dimenzionality.

V pripade priestorovej zlozitosti affinity propagation si potrebuje pamétat
pole zdruk a dostupnosti pre kazdy uzol. Preto je rovna O(N?). K means si

potrebuje paméatat pozicie centier a uzlov v priestore preto O((N+C)D).
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5.6 Diskusia

V tejto casti sme poskytli postup ako sme nase vysledky overili. V ramci klasifi-
kacie by bol potrebny vacsi dataset pre jednotlivé odpovede, avsak pri kratkych
odpovediach vidime, zZe tspesnost klasifikatoru SVM je celkom pozitivna. Tak-
tiez sme postrehli, zZe vyuzitie inverzného vyskytu vyrazu pri kratkych textoch
zhorsuje tspesnost. V ramci klastrovania vidime, ze sa ndm podarilo zhodnit s

vyberom klastrov expertov.
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6 Zhodnotenie

V nasej praci sme sa venovali niekolkym oblastiam. Prvou z nich bolo spracovanie
kratkych textov v slovencine. V ramci nej sme si prestudovali rézne spdsoby
ako riesit problém kratkych textov spojeny s gramatikou. Poskytli sme aj
vhodné riesenie, ktoré v sebe kombinuje nastroje nasej fakulty, ale aj vlastnu
implementaciu spracovania textu.

V ramci klasifikdcie sme po Studiu existujicich rieseni poskytli vyber klasi-
fikdtorov vhodnych pre kratke texty s obmedzenym datasetom. Jeho aplikaciou
mozeme vidiet zlepsujicu sa tendenciu, v zavislosti od velkosti trénovacieho
datasetu. Kedze predmety na skolach sa zvykni ro¢ne opakovat, sada potrebna
pri realizacii sa bude postupne navysovat. Vdaka tomu vieme automaticky
vyhodnocovat odpovede.

Navrhli sme ako zjednodusit pracu s odpovedami pri testovani, pouzitim
klastrovacich algoritmov. Toto riesenie by sa mohlo uplatnit pri aplikaciach,
ktoré testovanie umoznuju. Prikladom by mohol byt spominany systém ASQ.
Ak by sa odpovede na otazky zhlukovali okamzite po odpovedani Studentov,
vysledny zoznam by poskytol informativnu spatni viazbu pre vyucujiceho. Na
zéklade nej by vedel prisposobit svoj vyklad potrebam triedy. Vdaka ¢itaniu
priamo zo Struktry by mohol uéitel okamzite reagovat na ucivo, ktoré bolo pre
ziakov narocné.

Realizovany experiment na expertoch ukazuje, Ze riesenie sa svojou pred-
ikciou klastrov zhoduje s potrebami vyucujiceho. Dalej sa ukdzalo, Ze aj pre
dvoch doménovych odbornikov je problém zhodnut sa v otézke zhotovenia
klastrov na odpovediach studentov. Okrem toho sme ukéazali, ze experimentalna
kombinacia dvoch algoritmov affinity propagation a k-means algoritmus dokaze
odhadnuf ocakavany pocet klastrov. Na nakoniec sme implementovali rozhranie,
ktoré demonstruje pouzitie algoritmu v praxi. Umoznuje jednoduché nahranie
zoznamu odpovedi s naslednou vizualizaciou klastrov.

Ohranicenia rieSenia spoc¢ivaji v dizke odpovedi. V nasom pripade musi

ist o kratsie. Pri odpovediach s viac slovami je tuspesnost nizsia. Dokazuju
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to aj nase vysledky. RieSenie tohto problému by vedelo nasu pracu posunut
dalej. Efektivita vypoctu riesenia je taktiez obmedzend webovymi sluzbami.
Server musi dlho cakat na odpoved. Toto by sa vsak dalo obist presunutim ich
implementacie priamo na server. Ako dalsi krok by bolo vhodné implementovanie
rozhranie pre nase riesenie priamo do systému ASQ. Tymto krokom by sme

vedeli pomé6cet ucitelom, ktori ho vyuzivaja.
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Priloha A: Technicka dokumentacia

V ramci tejto prilohy poskytujeme pohlad na doélezité casti kodu, s ktorymi
pracujeme. Celd implementacia je rieSena v programovacom jazyku Python.
Ulohou bolo navrhnit spdsob predspracovania slovenskych textov spojeny s
klastrovanim a klasifikaciou. Okrem toho bolo potrebné vytvorit rozhranie,
ktoré by simulovalo proces klastrovania v redlnom c¢ase, podobne ako je to v
systéme ASQ.

V prvej casti poskytujeme prehlad kniznic pouzitych pri implementécii.
Rozhranie je riesené ako klient server aplikécia, kde na riesenie serveru pouzi-
vame ramec Flask. Pri klientovi sme pouzili webové technolégie HTML, CSS a

JavaScript. Druhé cast prilohy poskytuje pohlad na zaujimavé casti kodu.

A.1 Pouzité kniznice

V tejto podkapitole chceme predstavit najdolezitejsie kniznice jazyku Python,

pouzité pri implementacii. Tabulka 6.1 poskytuje prehlad.

Tabulka 6.1: Zoznam pouZitych knizZnic
KniZnica | Popis

pandas KniZnica na pracu s datami.

numpy KnizZnica s matematickymi vypoctami.
requests Kniznica na pracu nad HTTP protokolom.
string Kniznica urc¢ena na pracu s refazcami.
seaborn Kniznica na vizualizaciu dat.

Kniznica scikit learnu poskytujica implementacie algoritmov
klastrovania a klasifikacie.

statistics | Kniznica urc¢end na statistické vypocty.

glog KnizZnica na préacu s file systémom.

urllib Kniznica na pracu s URL.

sklearn




A.2 Webové sluzby

Okrem kniznic pri implementacii pouzivame webové sluzby vytvorené na nase;
fakulte. Obidve komunikujui s klientom pomocou HTTP protokolu. V prvej casti

poskytujeme na obrazku 6.1 riesenie komunikacie s doplnovac¢om gramatiky.
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Obr. 6.1: Ukdzka pouZitia webovej sluzby doplriovacu gramatiky.

Okrem nej pouzivame lematizator na zistenie lémy slova. Obrazok 6.2

poskytuje ukazku.
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Obr. 6.2: Ukdzka pouZitia webovej sluzby lematizdtora.

A.3 Dolezité casti kdodu

V tejto casti opisujeme najzaujimavejsie casti kodu z hladiska implementacie.
Na zlepsenie predikovania poctu klastrov, algoritmom affinity propagation, sme
navrhli vylepSenie. V fiom sa snazime spojit klastre s pocetnostou jeden do

spolo¢ného. Obrazok 6.3 poskytuje ukazku kédu.

A-2



F Fesctlon isprerisy offladiy propégetiice. Cascetiastisy oo eeifer clerisre bopeitbera
def lspeowe affinliyialc
¥ = gpbletsmkxh
11 = Sp.patiEmrciyila]
Tl e Distjelpiil: FlEL]1)D
Al imsjsp-usigmadalf = L
for 1 i tespr
AE SjE) == Ta
E[ng.whardds == L{3]hEa]|2)] = W¥E
namdarisg = {%¥8s )
counhar = ]
=
fzr L lm ma
if £ mom e mopmbarineg
rsbsring| i) = coonmsr
Comntar 4= |
Felil . gpepelivad | mcmban e Lag 1] §
TELENE Ep. RITHF| LS|
THLETE &

Obr. 6.3: Ukdzka vylepsenia affinity propagation.

Dalsou zaujimavou ¢astou je vyber ¢ft. Na jeho realizdciu pouzivame n-
gramy zozbierané z korpusu odpovedi. Okrem toho vyuzivame stop slova, ktoré
si v otazke. Obrazok 6.4 poskytuje ukazku priamo z implementécie algoritmu

k means.
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Obr. 6.4: Ukdzka vyberu ¢rt s pouzitim n-gramov.
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Clustering and Classification of Student’s Answers to
Questions

Michal Hucko*

Slovak University of Technology in Bratislava
Faculty of Informatics and Information Technologies
Ilkovicova 2, 842 16 Bratislava, Slovakia
hucko.miso@gmail.com

Abstract.In this paper we analyse answers from stu-
dents on questions, in which is impossible to identify
finite number of solutions. We use text clustering
and classification. We concentrate on ones written
in Slovak language, which are just few words long.
Sometimes it is very time consuming to evaluate them
manually. Dealing with thousands it can take hours to
check. Our main goal is to help with process of check-
ing these answers. Our research question is: How can
answer clustering help? In our work we apply different
methods and algorithms used in text analysis. Using
this method with real time presentation services can
lead to an improvement on lectures.

1 Introduction and related work

Evaluating student’s answers is essential part of
teacher’s work. The checking can be time consum-
ing when facing more than hundreds of records. We
can see a big lack of automatic methods. It is even
impossible to notice some similar parts in answers
while going through them one after another. In this
case document clustering would be helpful, to monitor
similarity in the test answering. Text classification can
support teacher in the situations when there is enough
labeled data from previous tests. We are working with
documents (answers), which are just few words long.

Longer answers are harder to cluster. In work of
Hotjo and Staab [1] they found that from longer texts
it is very hard to extract essential information which
we can use in clustering process. We also provide a
method to automatically evaluate answers in situations
where same questions repeat after a period. For exam-
ple, at university each year the same question occurs
in tests.

Our main goal is to provide additional information
about common mistakes of the class, to person, who is
checking results. Gaining this information automati-

* Bachelor study programme in field: Informatics

cally, could be very helpful with summarization of the
test. Teachers would get structural view of answers
clustered in several groups. This method can be com-
bined with real time class presentation systems [9],
which provide methods to test the class through lec-
ture. In our work we are dealing with Slovak language.

There are a lot of studies working with many lan-
guages in text analysis. The key to success lies in
a proper text processing. Especially for Slovak lan-
guage the most important step is preprocessing. In the
work of Simko [7] he uses lemmatization for proper
document preparation, but it is not the end. The target
group are students and they tend to make mistakes.

Text clustering is quite common technique in the
world of text analysis. In the work of Aniket Rangrej
and Sayali Kulkarni [6] they use various algorithms to
cluster the short tweets of users gained on social net-
work. They found out that k-mean algorithm got the
best performance from non-graph based types. An-
other very popular research of Kishore Papineni [4] is
dealing with similarity of automatic translations. They
are trying to evaluate accuracy of online translators
based on similarity with original translation. They are
using the technique called Blue metric which is based
on n-gram similarity. All these researches got results
based on English documents.

2 Text processing

Before applying different clustering models, we need
to process the corpus. Existing researches apply
mostly lemmatization and stop words for English texts.
But this is not enough for our case. There is also a big
lack of approaches dealing with Slovak documents [7].

In our work we first pre-process the documents,
then we apply techniques of feature selection and then
we continue to stages of applying cluster a similarity
algorithms.
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2 Looking for interesting places in user’s records

2.1  Text pre-processing

In first phase we apply the lemmatization, we delete
special Slovak punctuation and we custom the docu-
ments using just letter “1” instead of “y”.

For the lemmatization we use Slovak corpus
lemmatizator implemented by Rébert Horvath [7]. It
works on simple HTTP post request with result of lem-
matized document. The success rate of this implemen-
tation is around 67%. For better understanding of the
functionality suppose the original answer “Bratislava
je hlavnym mestom Slovenska”. After the whole pro-
cess we get the response “Bratislava byt hlavné mesto
Slovensko”, which consists of lemmas from original
words. Lemma is the base word without any prefix or
suffix which can be found in dictionary.

Second step is removal of the punctuation. In our
case we just delete the punctuation. It also changes the
capital letters to lowercase. Suppose than the output
from lemmatization is input for this phase. We will
get the result “bratislava byt hlavne mesto slovensko”.

Our last step is connected with the grammar. As
mentioned at the top of the section we replace all “y”
letters with “1”. Problem with the correct writing of
these two letters belongs to the biggest troubles in Slo-
vak language. Again the result for the input from last
step will be “bratislava bit hlavne mesto slovenska”.

Last two steps contain the danger of losing some
information. When we clear the punctuation of some
words there is high chance that from two different ones
we will get exactly one.

2.2 N-grams

Each sentence consists of words. We can look at
the whole structure as a bag of words. It can cause
some significant failures. Words can be connected to
phrases which can have few members.

For this purpose, we use n-grams. They are se-
quence of n ordered elements. In our case we are
talking about words. After application of this method
we can catch some additional context of terms in the
sentence.

We conclude the subsection with some warning.
N-grams with high n are memory complex. So it is
useful to choose some appropriate n. In our research
we use n equals to 4. In many works [2,4] it is de-
scribed as the most suitable for measuring document
similarity.

2.3 Feature selection

Having the pre-processed data ready we can continue
to the next step. Feature selection is the part of the
process where we transform string like documents into
the numerical ones. There are mostly statistical ap-
proaches used so far for the problem. In [3] authors

also conclude, that term frequency can be a reliable
measure for selecting informative features. Supposing
usage od Term frequency the equation for each feature
“i” in the document “j” is following:
t(i4) = =i M
Ek Nk,j
where in the numerator we have the total count of term
“” in document “j” and in the denominator we have
total number of words in document. Having document
“d” equal to “Italian dog is a nice dog” and the query
tf (“dog”, “d”) we will get the result of 0.4.

But there is also a modification of Tf statistic
called inverse document frequency (tf-idf) [5]. The
main idea behind is giving the most frequent terms in
the document lower weight. It makes sense because
for example English texts have very high occurrence
of terms like “a” or “the”. These can easily harm our
results. To prevent this situation following equation
can be used:

tfidf (i, j) = tf (i, 5) * idf () 2

s N
idf () log(df(j)) ©)
where the original tf term is multiplied with idf term.
This represents the weight of competent term *j”. In
the equation the letter N stands for total number of
terms in the corpus and the denominator df stands for
the count of term “j” in corpus.
Second technique we proposed is combination of
tf-idf with n-grams. We can count the frequency of
each “gram” separately. We can than add additional

weight to the longer n-grams.

3 Clustering and classification

Having prepared data, we can continue to the phase of
applying algorithms. Mentioned in the introduction
our main goal is to support teachers who check these
answers manually. We identify two main fields where
we want to help. First one is automatic evaluation of
answers based on sample solutions using text classifi-
cation methods. This is possible only if we have some
previous labeled data. Second is clustering of po-
tentially wrong answers in order to identify common
mistakes of class. This is our main field of interest.

3.1 Document classification

For this type of problem, we decided to use text
classification algorithms like support vector machine
(SVM) and k-nearest neighbor (KNN). For both of
these algorithms is feature selection with tf-idf ap-
propriate, but both of them are supervised learning
algorithms. Some sample data set is required. This
can be helpful in big classes where are more than 40
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students. The idea is based on two classes of answers
which we want to identify in the rest of document.
Number 1 is the class for correct answers and 0 is for
incorrect ones.

KNN marks the class of unknown sample based
on its K nearest neighbor in the training set [8]. The
idea of measuring the distance between two points is
the same as in k-mean algorithm. SVM works on a
little different principle. It is trying to divide the sam-
ple space with hyper line. That represents a border
between samples from each class.

3.2  Document clustering

Clustering wrong answers can provide very valuable
information for the teacher. Imagine than the software
would be able to show common mistake of the class.
Combining this with real time presentation software
like ASQ where tests are possible, could be very ef-
fective. Teachers would be able to change their lecture
in order to explain these mistakes, or they can use this
information in the final exams.

For the clustering we use the k-mean algorithm.
Clustering with it belongs to unsupervised learning
problems. We do not know anything about correct-
ness of these answers. We can use this method even
when none of them are evaluated. In k-mean clusters
are identified with centroids. There are k of them.
Each document belongs to one centroid depending on
the shortest distance. There many ways how to count
the distance. In our work we are trying to apply:

— Euclid distance, where the result is the square root
of sum squared error of each component from two
points:

n

Y @i-up @

=1

dist(z,y) =

— Cosine distance:

T
dist(z,y) = % ®)

The whole algorithm works in three steps:

1. Random initialization of cluster centroids. Ordi-
nary random documents from dataset are marked
as centroids.

2. Cluster assignment step. In this step each docu-
ment belongs to the cluster with nearest centroid.

3. Move centroid step. New centroid for the cluster
is counted from average of its documents.

The process continues with step 2 until the centroid
stop to move.

With these method is connected the problem of
setting the parameter k. It is very hard to guess the
right parameter without any knowledge about them.
We would like to inform the user of algorithm about
the capacity of each cluster for certain k. Later he can
manually choose the value. We also get the k from
graph based clustering and we use it in k-mean.

For the second approach we use affinity propaga-
tion. It is a graph based method where is distance
between each document needed. The algorithm tries
to divide the graph into suitable number of classes.
More close two documents are, more likely they will
belong to the same cluster. Comparing it with k-mean,
the biggest advantage is in automatic estimation of k.
But this approach in general gets worse results.

4  Results

Our data was gathered from teaching at our university.
It consists of 15 questions. For each one we have got
for 90 answers in average. About each one we know
whether it was correct. This set was used for classifi-
cation results. Except university tests we use also ASQ
system [9] for data-set. It is an application for broad-
casting and tracking interactive presentations, which
can be used to support active learning pedagogues
during lectures. Here we have 15 questions together
with more than 500 answers. All data was used for
clustering results.

In text processing we concentrate on reducing the
number of features we get after the inverse document
frequency. Before the process we had 17% more fea-
tures with bag of words. After application of rules
in section 3 we have observed decrease of 17%. This
result is highly affected with success rate of the lem-
matizer.

For the purpose of predicting the correctness of an-
swers we decide to use text classification algorithms
SVM and KNN. For both of them we use Fl-score
“macro” as a metric to provide results. We run two
experiments. For both we had smaller set of answers
(around 90). In first one we were trying to predict
correctness of shorter answers, while in the second
we were predicting longer one. Table 1 shows the re-
sults for first case. We can see there also predictions
for different configurations. In the Table 2 we see
the second case. We can conclude that the process of
lemmatization has impact on longer documents, also
usage of tf-idf.
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Table 1. Classification fI score overview for answers
with average word count 3.8974.

tf-idf tf-idf no tf-idf | no tf-idf

lemm no lemm | lemm no lemm
SVM | 0.7460 | 0.9307 0.9307 0.8545
KNN | 0.625 0.7460 0.625 0.7460

Table 2. Classification f1 score overview for answers
with average word count 25.9333.

tf-idf tf-idf no tf-idf | no tf-idf

lemm no lemm | lemm no lemm
SVM | 0.9068 | 0.8295 0.9068 0.8295
KNN | 0.9068 | 0.9068 0.7619 0.7619

For results we split the set for training and test
subset. The results were reached on the test set. We
used smaller set for prediction, but surprisingly we got
high f1 macro score.

In the text clustering field, we have made an ap-
plication for cluster visualisation. It’s a simple tool
where teacher can upload his sheet with answers for a
question. The program then visualizes the results of
k-mean clustering. This tool can also show the process
of cluster production in real time. We want to show
how it could look in the ASQ system.

Finally, for the clustering we used k-mean algo-
rithm with Euclid distance, also we used affinity prop-
agation with Levenstein distance. To estimate the k
in k-mean we used the estimator from affinity prop-
agation. As a metric for our clustering we use ARI.
Firstly, we handy mark the clusters for each question
and then we compare them using metric.

For the k-mean we end up with ARI equals to
0,391. Affinity propagation clustering got 0,307
this result is highly affected with Levenstein distance
which only gives information about quantity of dif-
ferent letters in documents. Surprisingly we found
out that the best results we get when we run k-mean
without lemmatization. In this case it reaches ARI of
0,497. It means that students tend to make that much
grammatical mistakes, that the lemmatizer is unable
to work properly. The scale for ARI is [-1, 1].

5  Conclusion

We came up to conclusion that using proper pre-
processing and combination of algorithms we can

cluster Slovak answers effectively. This method can
help to improve whole evaluation process. In combi-
nation with real time presentation systems like ASQ,
it can be very helpful.

The classification process shows that having re-
peatedly asked question we are able to predict correct
answers. Of course there is the limitation in the num-
ber of archived answers.

Acknowledgement: This project is the partial result
of the collaboration within the SCOPES JRP/IP, No.
160480/2015.
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Priloha C: Obsah elektronického média

V nasledujtucej prilohe poskytujeme popis prie¢inkov a suborov na prilozenom
elektronickom médiu.
/all__data

— Priecinok s kompletnymi datami z AISU z predmetu principy soft-

vérového inzinierstva za poslednych 5 rokov.
/all_data/PythonExport.xlsx
— Excel s detailnymi informéciami o datachu z AISU.
/asq__analysis
— Priec¢inok s analyzou klastrovania nad datami z ASQ.
/asq_analysis/asq data

— Kompletné data zo systému asq. V priec¢inku sa nachadza priec¢inok
/data, v ktorom si uz spracované odpovede. Ostatné sibory st data

z mongoDDB.

/asq_analysis/marked data

— Oanotované odpovede z pilotného testu.
BP2.pdf

— Baklarska praca elektronicka verzia
Classification.ipynb

— Jupyter notebook s implementaciou klasifikacie.
/cluster_ visualization

— Kompletna aplikdcia na vyzualizovanie klastrov. Priec¢inok je Py-

Charm projekt, napisany v pythone3.

/expert,_analysis
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— Data z eperimentu s expertmi. V ramci neho s priecinky s pozhlu-

kovanymi oodpovedami.
/expert__analysis/Expert__analysis.ipynb
— Jupyter notebook (python3) s analyzou expertou.
/latex
— Priecinok s Latex verziou bakalarskej prace
/make_cluster

— Aplikacia pouzitd pri experimente s expertami. Priec¢inok je Py-

Charm projekt, napisany v pythone3.
/psi__presentations

— Priecinok prezentacii z PSI do systému ASQ. St napisané nad

frameworkom impress.



Priloha D: Zhodnotenie planu prace

V tejto prilohe rozoberame plan, ktory sme si zadali na konci zimného semestra.

Tabulka 6.2 poskytuje prehlad planovych ¢innosti.

Tabulka 6.2: Pldn c¢innosti na letngy semester
Kedy ? Co?
Aplikovanie BLEU meriky na
klasifikaciu spravnych odpovedi.
Praca na zhlukovani nespravnych
odpovedi studentov.
Aplikacia pismenkovych n-gramov
31.1. - 13.2. | na zistenie podobnosti slov v slovencine.
Praca na I'TSRC.
Praca na pouziti korpusového Pos taggeru
pre zlepSenie identifikacie spravnych odpovedi.
Pos tagger poskytne slovné druhy slov vo vete.
Vychadzame z predpokladu, ze kltucové slova v
spravnej odpovedi si prevazne kombinaciou
podstatych a pridavnych mien.
Pouzitie interpunkcie pre lepsiu identifikaciu
1.3. - 14.3. | spravnych odpovedi. Vychadzame z predpokladu,
ze aj pocet viet v odpovedi moze dopomoct.
Priprava pokusu pre ziskanie odpovedi pocas
predmetu PSI.
Realizacia pokusu. Nasledné spracovanie ziskanych
data aplikacia algoritmov.
25.4. - 9.5. | Vyhodnotenie vysledkov prace. Dokoncenie prace.

1.1. - 15.1.

16.1. - 30.1.

14.2. - 28.2.

15.3 - 31.3.

1.4.-24.4.

V réamci letného semestra sa nam podarilo prejst vsetky body v predstihu.
Aplikovanie BLEU metriky nebolo vhodné pre nas problém, avsak vyuzili sme
pouzitie n-gramov. Vdaka nim sa vysledky zhlukovania zlepsili. Zhlukovanie
sa nam podarilo implementovat v plnom rozsahu. Uspesne sme sa tento rok
zucastnili konferencie I'TSRC s vypracovanym prispevkom.

Pouzitie postaggeru a interpunkcie nemalo vplyv na zlepsenie vysledkov

klastrovania kvoli tomu, Ze v nasej praci sa venujeme kratsim odpovediam.
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Klastrovanie v zavislosti od poc¢tu interpunkcie moze mat zmysel pri dlhsich

textoch.



Priloha E: Instalacna prirucka

Pre tispesne spustenie klasifikatorv a klastrovania je potrebné maf stiahnuty
python3. Okrem toho je potrebné mat k dispozicii vSetky kniznice spominané v
prilohe A. Riesenie poskytujeme formou jupyter notebooku. Je to technoldgia,
ktora okrem priameho vykonavania kodu umoznuje prehladni dokumentaciu.
Na to, aby sme ju mohli spustif lokédlne je treba mat stiahnutt kniznicu jupyter.
Na stranke! projektu sa nachddza kompletny manudl s krokmi pre jednotlivé
operacné systémy.

Po uspesnom nainstalovni prejdeme do adresara na CD /bakalarka a spus-

time prikaz:

$ jupyter notebook

Nésledne sa spusti interaktivny prehlad na adrese localhost:8888.
Pre instalaciu ostatnych kniznic odporucame pouzitie nastroja na spravu
balikov pip, ktory je k dispozicii standardne s instaldciou jazyku python. Nizsie

uvadzame priklad instalacie scikit-learnu

$ pip install —U scikit—learn

Pre spustenie aplikacie na vyzualizaciu je okrem kniznic z prilohy A potrebné

mat nainstalovanu kniznicu rdmeca Flask.

$ pip install Flask

Pre spustenie interaktivneho médu prezentéacii z ASQu je potrebné aby na

pozadi bezal server.

$ python3 —-m http.server

Po jeho spusteni je mozné spustit subor index.html prislusnej prezentacie.

Odporicame pouzitie prehliadaca Google Chrome.

Thttp://jupyter.readthedocs.io/en/latest/install.html
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