Modelovani a vyukové systémy

Radek Peldnek



@ odlisné od zbytku predmétu — nikoliv ,standardni pojmy"“,
ale aktualni vyzkum na Fl

@ osobni zkuZenosti, ilustrace postupného vyvoje (cca 15
let)

@ rozmanité zplsoby vyuZiti modeld, simulaci

@ vyzkumnd skupina Adaptive Learning
http://www.fi.muni.cz/adaptivelearning/


http://www.fi.muni.cz/adaptivelearning/

Ugel prednasky

@ ilustrace riznych p¥istupt v jedné oblasti:
e vypocetni
e statistické
@ ilustrace praktického kontextu modelovani:
sbé&r dat
volby p¥i ndvrhu model(i, parametry
evaluace
interpretace vysledkd, aplikace



Téma a otazky

aplika¢ni doména: online (adaptabilni) vyukové systémy

e Co ovliviiuje obtiZnost problém(?
e Jak predikovat obtiZnost problémi?
e Jak detekovat schopnosti studentii?

@ Jak ovliviiuji zp&tné vazby sbér dat a vyhodnocovani
modeld?



Uvodni zamysleni

Jaky je rozdil mezi ,obtiznosti" a ,sloZitosti“? K ¢emu se hodi
umét je méFit?

Jakym zplsobem odhadovat obtiZnost?
@ logické tlohy (Sudoku, Sokoban)
@ staty svéta
@ slovitka v cizim jazyce
@ slovni dlohy v matematice

@ programatorské tlohy v Pythonu



ObtiZnost a vypocetni modelovani

pfipadové studie Sokoban, Sudoku:
@ shér dat
@ analyzy dat, hleddni metrik obtiZnosti

@ vypocetni modely



4 min 49 min




@ vlastni web

@ logovani vech tahii

@ 35 levell, vZdy 4 bedny

@ cca 2000 odehranych her, data robustni



Vysledky — &as

Sokoban solving time (problems 1-17)

o
8 g
8
o
o 8
£ .
= 38 :
£ g o
>
o o ° o o o
@ g 3 ° ° ° " N 2 ° g, +
o o i:N - iR T i - ! i
s 2 ? i £ & !
B e R A I e = -
T T T T T T T T T T T T T T T T T
STTT 5999 S385 S413  S612 S161  S196  S948  S133 S172 S277 S291 8815 S219 S533 S515 S984
Problem
Sokoban solving time (problems 18-35)
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Stavovy prostor — &as straveny lidmi




Vypocetni model

@ dynamické prochdzeni stavového prostoru
@ snaha simulovat chovani ¢lovéka (nikoliv myslenf)
@ jednoduchy model, kombinace dvou tendenci

e ,dobry napad” — idedlni posun smé&rem k cili
e bloudéni — ndhoda

@ &im bliz k cili, tim méné& ndhody



Lidé a model

<— Start




Metriky obtiZnosti
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@ fed-sudoku.eu:
e cca 1000 zadani, ¢asy pro 100 Fesitell
e data od webmastera
@ sudoku.org.uk:
e cca 1000 zadénfi, cca 1000 ¥esiteld, jen primérny &as
e stazené skriptem z webu
@ czech-sudoku.com:
e pouZito cca 20 zadani
o logy her (kazdy tah)
e staZené z webu / od webmastera



Naivni metrika: poclet &isel v zadani
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Vypocetni model

e ,logické techniky" pro odvozeni dal3i pozice (hidden
single, naked single, hidden pair, X-wing, ...)

@ nahodné vybere jedno z moznych doplnéni a pak
pokracuje
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Vypocetni modely: principy

@ bézny pristup: hodné& logickych technik, mnoho parametrii
@ nas model: malo technik, malo parametri

e snazsi vyhodnoceni

o lepsi pFenositelnost

o lepsi ,vhled”



Jednoduchy vypocetni model

@ jen dv& zdkladni logické techniky (hidden single, naked
single)
@ selze jednoducha logika = prohledavani
o hleda pole, kde je potfeba nejmensi pocet krokii
k vyvraceni $patnych kandidat(
e aproximace slozitéjSich logickych technik



Model vs lidé: srovnani pro konkrétni hru

Pozn. Moznd aplikace — usnadn&ni ¥edeni, generovani ndpovéd (aplikace
tohoto principu na vyukové dlohy — DP Martin Vardan)



Model vs lidé: srovnani pro konkrétni hru
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Pocet moZnych ,tah(i” a obtiZnost

16

easy {285s) —+—
nediun (583s) ——
hard (10675} —#—




Vysledky: kombinovana metrika

fed-sudoku.eu

Human mean time (s)
400 600 700 800

300

300 350 400 450 500 550 600
Combined metric (SFRD)

sudoku.org.uk

1000 1200 1400

Human mean time (s)

800

800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500
Combined metric (SFRD)



Vysledky

koeficient determinace r?

fed-sudoku.eu sudoku.org.uk

metric all simple all simple
number of givens 6% 5% 2% 12%
Serate 49% 30% 74% 28%
Serate LM 61% 36% 75% 43%
Fowler's 47% 28% 76% 41%
Refutation sum 47% - 70% -
Dependency 45% 54%  49% 62%
Combined (RD) 54% - 78%

Combined (SFRD)  66% 5% 91% 66%



fed-sudoku.eu
sudoku.org.uk

Shrnuti zkuSenosti — Sokoban, Sudoku

o ,statické” metriky nefunguji
@ ,dynamické” vypocetni modely
e jednoduché, abstraktni modely, malo parametrd, funguji
docela dobte
e nejsou Uplné pfimo&aré — spousta ,,dobrych ndpadid”
nefungovala
@ metrika ,vzorek lidi* — i pro dlohy s jednoduchymi
pravidly tézké prekonat



Slepé mapy

@ staty, mésta, pohofi, ...
@ zakladni data: uZivatel, misto, spravnost odpovédi
@ adaptabilni chovani na zakladé predikci modelu
@ model:
e predikce pomoci statistického modelu — model, ktery
neni viibec specificky pro konkrétni tlohu
e inspirace: doporutujici systémy (recommender systems),
nap¥. Amazon, Netflix
e predikuje pravdépodobnost spradvné odpovédi
e variace na Elo systém (hodnoceni hrd&a, $achy)



Slepé mapy — obtiZnost statdl

model vyuzivd mimo jiné: ,globdlni znalost studenta”,
»obtiZnost statd”




Vyukové systémy — simulace

@ adaptivni vyukovy systém:

e model pro predikci tspésnosti

e algoritmus pro vybér otazky

e studenti
@ zpétné vazby, netrividlni chovani

o rozdil oproti , pfedpovéd poc&asi*
@ vyuZiti simulace (simulovani studenti)

e dopad riznych nastaveni systému
e zkoumani zpétné vazby mezi modelem a algoritmem
e analyza zkresleni zplsobenych shérem dat



Simulace zp&tnych vazeb p¥i sbéru dat

knowledge
o} components
kS o omP ~
3 students: items:
£ skills difficulty
=
E ~ probability of e
answering correctly
collected
QE, data target success rate
"
34 yd
T . .
3 g student predicted answers  item selection
£2 model —————————> algorithm
o
5

evaluation of

prediction accuracy evalugtlon of
(RMSE) used items

Exploring the Role of Small Differences in Predictive Accuracy using Simulated Data



Zpétné vazby p¥i sbéru dat: dopad

0.60
Constant
Elo
0.55 Elo, Concepts
Naive
% Optimal
= 050 Elo, Concepts (wrong)
[
0.45
0.4

Constant Elo Elo, Concepts Naive Optimal El
Model used for item selection

lo, Concepts (wrong)

Exploring the Role of Small Differences in Predictive Accuracy using Simulated Data



Umime

@ umimeto.org
e piivodn& Eedtina, nyni rozsahlé pokryti vyuky na ZS, SS
e diraz na:

e model domény — &lenéni obsahu do jemnych koncepti
(za vyuZiti analyzy dat)

e mastery learning

e doporulovani


umimeto.org

Model domény

taxonomie témat (aritmetika, s¢itani, s¢itani do 10, ...)
prerekvizity

°
°
@ mapovani témat na skolni ro¢niky
@ mapovani zaddni na témata

°

obtiZnost zadani

Co je dobry model matematiky?



Model domény koncepéné

mathematics

topics fractions equations

N P

multiplication of addition of equations

fractions fractions with fractions
learning addition of fractions Harry Potter themed 7 th grade
activities selected response word problems on fantasy

addition of fractions

Harry is brewing a potion

aln
oo

1.1
tasks 2%3 and needs to add 3/4 of ...
relations  — taxonomy = ----- membership interests

——> prerequisite. —— grade mapping



Model domény prakticky



Mastery learning a simulace

Mira zviadnuti: prvni tspéchy

You _ playing tennis.

was were

@ mastery learning — student ¥esi, dokud téma dostate¢né
nezvlada
@ nastaveni kritéria pro mastery learning — komplikované
@ vyuziti simulaci
e porovndni riiznych kritérii ve zjednoduSenych scénéfich
e analyza citlivosti parametr(



Analyza citlivosti pro mastery kritérium
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Experimental Analysis of Mastery Learning Criteria



Doporudujici algoritmus

@ cil: doporudit vhodné procvi¢ovani pro studenta

@ systém zaloZeny na IF-THEN pravidlech ~ produkénfi
systémy pro modelovani myslen{

Table 4 Examples of rules for recommending learning activity A to a student s.

rule name

condition

priority
follow topic s mastered B well, (B, A) € follow 0.9
pred topic s wheelspining B, (A, B) € follow 0.8
repetition normal s mastered A normally, at least 10 days ago 0.5
homework

s has homework A and current time > 2PM

1




Vypodletni vs statistické modely

@ vypocetni
e simulace chovani ¢lovéka
e specifické pro problém, vhled
e vyuZitelné pro napovédy
e naro¢na pfiprava
@ statistické
@ popisné
e metody strojového uceni
e povrchné&jsi, mensi vhled
e snadnéjsi pouZiti, Siroce aplikovatelné



Uvaha o technikéch a problémech

KdyZ mate v ruce kladivo, vsechno na svété vam pFipada jako
hrebik . ..

@ ,technika — problém*

@ ,problém — technika“



@ modely: vypocetni, statistické
@ kvantitativni vyhodnoceni nad daty

@ aplikace model( v redlnych systémech

moznost zapojeni (IV127, BP, DP) — spousty zajimavych dat,
velky dopad
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