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1 Uvod

Odhad obtiznosti testovych polozek je klicovy pro vytvareni spravedlivych a spolehlivych testi,
které efektivné méri znalosti a dovednosti. Tyto odhady se obvykle zakladaji na datech z pilot-
niho testovani nebo na hodnoceni odborniki. Kdyz je pilotni testovani provadéno na malych
vzorcich respondentt nebo neni mozné, nabyvaji na vyznamu expertni odhady obtiznosti polo-
zek. V posledni dobé se ukazuje rostouci tendence kombinovat tyto expertni odhady s algoritmy
strojového uceni, coz muze vyrazné zvysit jejich presnost (Alkhuzaey & Tendeiro, 2020).

Modul EduTest Text Analysis pro predikci obtiznosti polozek pomoci textové analyzy vy-
vinuty v ramci projektu EduTest vychazi z naseho teoretického vyzkumu v oblasti vyuziti
algoritmu strojového uceni a textové analyzy polozek (Stépének et al., 2023). Modul zpfistup-
nuje nami navrzenou metodu analyzy textu pomoci algoritmi strojového uceni prostiednictvim
jednoduchého interaktivniho rozhrani, do néhoz uzivatel pouze vlozi zadani testové polozky
a spusti analyzu.

Vystupem z analyzy jsou tabulky obsahujici fadu textovych charakteristik, které mohou po-
tencialné zvysovat nebo naopak snizovat obtiznost analyzované polozky. Tvirce testu je muze
prehledné vyhodnocovat a porovnavat dosazené hodnoty pro nové vytvarenou polozku s hodno-
tami polozek ulozenych v databazi modulu. Z vybranych textovych charakteristik modul déle
vypocita odhadovanou obtiznost analyzované polozky pomoci prediktivniho modelu navrzeného
na zakladé znamych charakteristik jiz administrovanych testovych polozek.

Prediktivni model vychazi z textovych vlastnosti diive zadavanych testovych polozek a z je-
jich obtiznosti odhadnuté z zakovskych odpovédi. Tato data byla vyuzita k trénovani algoritmu
strojového uceni, které se z obrovského mnozstvi informaci o textovém znéni zadanych polozek
snazi urcit, které textové charakteristiky mohou nejlépe predikovat jejich obtiznost, ktera je
znama, resp. zjistitelna z empirickych zdkovskych odpovédi. Natrénované algoritmy byly na-
sledné aplikovany na predikci obtiznosti novych polozek a z mnoha potencialnich prediktivnich
modelt byl vybran ten, ktery obtiznost polozek predikoval nejpresnéji.

Modul FduTest Text Analysis je soucasti sirsi aplikace Shiny Item Analysis (SIA) a je do-
stupny pod zalozkou Modules na odkazu

https://shiny.cs.cas.cz/ShinyltemAnalysisEduTest /

Predpokladané vyuziti modulu je predevsim pro doplnéni a zpresnéni expertnich odhadi
tvirca testi na novych polozkach. Zaroven muze modul slouzit k demonstraci prislusnych
metod textové analyzy a strojového uceni.

Modul byl vyvijen ve spoluprici s Centrem pro zjistovani vysledki vzdélavani (CZVV)
a v soucCasné dobé je prizptisoben pro vybrané testové polozky z maturitnich testt z anglického
jazyka zamérené na hodnoceni porozumeéni textu. Ve stavajici verzi modul obsahuje databazi
polozek z ¢asti 5 maturitnich testi z anglického jazyka zadavanych v letech 2016-2023. Jedna
se o polozky slozené z relativné kratkého vychoziho textu (v rozsahu jednoho odstavce), otazky
a C¢tyT nabizenych moznosti odpovédi, z nichz pravé jedna je spravna. Predpokladand droven
jazykovych znalosti hodnocenych témito polozkami je troven Bl dle Spolecného evropského
referen¢niho rdmce pro jazyky (CEFR). Algoritmy implementované v modulu tedy odhaduji
obtiznost polozek na zakladé textovych charakteristik, které nejlépe funguji prave pro tento typ
polozek.

2 Priprava textu pro analyzu

Pro vlastni analyzu je nutné texty upravit tak, aby byly vhodné pro strojové zpracovani. Mo-
dul FduTest Text Analysis vyuziva pro pripravu textiu standardni metody, které jsou podrobné
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popsany napiiklad v publikaci Hvitfeldta a Silgeové o analyze texti pro malé az stfedné velké
datové sady (Hvitfeldt & Silge, 2021). Priprava textu pro strojové zpracovani probiha v modulu
automatizované. Procesy pripravy textu implementované v modulu kladou diraz na vyvaze-
nost mezi dikladnym strukturovanim vstupnich textovych dat a zachovanim klicovych infor-
maci. Tento pristup je nezbytny pro zajisténi presné a hloubkové analyzy textu, ktera poskytne
smysluplné interpretace a zavéry. Hlavnimi kroky v pfipravé textu jsou tzv. tokenizace, lem-
matizace, odstranéni informacné chudych slov a ¢isténi textu, které si nyni predstavime blize.

Rozklad textu na segmenty (tokenizace) Puvodni souvisly text je rozdélen na mensi
casti, jako jsou véty, slova nebo znaky. Toto déleni umoznuje detailnéjsi zkoumani kazdého
segmentu, ¢i ,tokenu®, coz jsou jednotlivé stavebni prvky textu.

Uprava slovnich tvart (lemmatizace) Lemma je reprezentativni podoba slova uvadéna ve
slovnicich. V ramci lemmatizace se slova upravi na jejich zakladni (slovnikovy) tvar, naptiklad
slova ,psala“, ,psali“ a ,psat® se v ramci lemmatizace vsechna prevedou na zakladni tvar ,psat*.
Na rozdil od stematizace, ktera spoc¢iva v odstranéni predpon a pripon a prevedeni slov na jejich
kmen, jako napriklad ,,psa“, lemmatizace udrzuje plny vyznam slov.

Odstranéni informac¢né chudych slov (tzv. stop slov) V textech se bézné vyskytuje
mnozstvi casto pouzivanych slov, kterd sama o sobé nenesou zadny vyznam (tzv. stop slov).
Jsou to napriklad predlozky, spojky, zajmena, pomocna slovesa nebo ¢leny, tedy zpravidla velmi
kratka slova, ktera neprindseji uzitecné informace o textu a kvili své vysoké frekvenci mo-
hou zkreslovat jeho analyzu. Vypusténi stop slov neovliviiuje srozumitelnost a vyznam sdéleni
a umoznuje soustredit se na podstatné informace v textu. Pro eliminaci stop slov jsou v jed-
notlivych jazycich k dispozici jejich seznamy. Modul vyuziva seznam SMART, ktery zahrnuje
174 takovych slov (Hvitfeldt & Silge, 2021; Wilbur & Sirotkin, 1992).

Cisténi a zpiesnéni textu Konetnym krokem je odstranéni dalsich nepotfebnjch znakt
a slov, kterda nenesou vyznam. V testovych polozkach z anglického jazyka jsou to naptiklad
poznamky pod carou s ¢eskymi preklady méné znamych anglickych slov pouzitych ve vychozim
textu, HTML znacky v udajich o zdroji vychoziho textu, bilé znaky a specidlni znaky. Diky
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3 Textové charakteristiky polozek

V ramci textové analyzy testovych polozek je mozné z pripravenych textovych dat extrahovat
rizné vlastnosti textu. Modul FduTest Text Analysis vyhodnocuje ¢tyfi hlavni typy textovych
vlastnosti, které mohou zvysovat nebo naopak snizovat obtiznost polozek — zakladni charakte-
ristiky textu, kategorizaci v textu pouzitych slov z hlediska frekvence jejich uzivani v jazyce,
celkovou miru ¢itelnosti textu a miru podobnosti mezi riiznymi ¢astmi testové polozky.

V modulu jsou zahrnuty textové charakteristiky, které byly analyzovany ve studii Stépanka
a kol. (2023). Tyto charakteristiky byly zvoleny na zdkladé dosavadnich vyzkumnych zjisténi
(Alkhuzaey & Tendeiro, 2020; Beinborn et al., 2014, 2015; Ferrara, 2022), kterd ukézala, ze ob-
tiznéjsi jsou zpravidla polozky obsahujici vétsi mnozstvi textu, delsi slova a polozky vyuzivajici
celkove slozitéjsi jazyk charakterizovany veétsim vyskytem méné frekventovanych slov a nizsi
mirou ¢itelnosti. Vyssi obtiznost lze také ocekavat u polozek, jejichz distraktory (nespravné
moznosti odpovédi) jsou podobné s vychozim textem a se spravnou odpovédi, a u téch polozek,
jejichz spravné odpovédi jsou malo podobné s vychozim textem. Takové polozky vyzaduji vétsi
mentalni Usili pro pochopeni a vybér spravné odpovédi.

33



Predikce obtiznosti poloZek s EduTest Text Analysis Soubor postupt a nastroju EduTest

3.1 Zakladni charakteristiky textu a odvozené ukazatele

Nejjednodussi vlastnosti, jimiz 1ze charakterizovat textova zadéni testovych tloh, se tykaji
lexikalni a morfologické analyzy na trovni znaka a slov. Patfi sem napriklad pocet znaki,
slabik, slov a tokent. 7Z téchto udaju lze dale vypocitat odvozené hodnoty, jako je primérna
délka slov ve znacich apod.

Zminéné vlastnosti jsou méreny pro cely text polozky, tj. dohromady pro znéni vychoziho
textu, otazky a jednotlivych nabizenych odpovédi (spravné odpovédi i distraktoru). Aby bylo
mozné rozliSit efekt vlastnosti odvozenych z riznych Casti testové polozky (vychoziho textu,
otazky, spravné odpovédi, distraktorl), mérime je také pro kazdou ¢ast samostatné. Jednotlivé
casti polozky je potieba specifikovat uz pri jejim zadavani do vstupniho rozhrani modulu pro
analyzu textu (obrdzek 1).!

= ShinyltemAnalysiS Test and item analysis

® Data Scores v Validity + Reliability Item analysis ~ Regression ~ IRT models ~ DIF/Fairness ~ Modules ~ Reports a -

Description
. About the modules
EduTest Text Analysis
Item title: Modules

EduTest Item Analysis !

EduTest Text Analysis

Computerized Adaptive Tests

Free Bus Rides

Item passage:

In 2003, a 106-year-old woman from Os in Norway received an offer for free bus rides to school. Town officials sent it to her because they thought she would
first attend school in autumn 2003. Ingeborg Thuen, born in 1897, is the oldest citizen of Os and actually started school in 1903 when she was six years old.
Computers in the town hall of Os read the '97 of her birth year as 1997 and added her to the list of children starting the first grade in autumn 2003. When
Ingeborg received the offer, she laughed and said, “Free rides are a very good idea, although now | live near the school. When | started school back then, | had
to walk for an hour every morning, which was really hard. However, as | can already read, write and count, | will skip school this time,” she joked.
(www.broadcaster.org.uk, upraveno)

Question:

Why was the woman offered free bus rides? She was offered free bus rides:

Correct option:
because of a computer mistake.
Incorrect option 1:

because she was the oldest person in the town.

Incorrect option 2:

because she wanted to start school.

Incorrect option 3:

because of her hour-long walk to school every morning.

P Analyze

® ShinyltemAnalysis Test and item analysis via Shiny | Version 1.5.0 & O ()
M ) © 2024 ShinyltemAnalysis

Obrazek 1: Zadani polozky v modulu EduTest Text Analysis

Po spusténi analyzy pomoci tlacitka Analyze se zakladni charakteristiky textu a odvozené
ukazatele zobrazi ve vystupu z analyzy formou prehledné tabulky, spole¢né s dalsimi textovymi
charakteristikami, které si popiseme v nasledujicich ¢astech.

1V této ukdzce vkladdme zaddn{ jedné z polozek zvefejnéné na https://maturita.cermat.cz/menu/testy-a-
zadani-z-predchozich-obdobi/anglicky-jazyk/testy-a-zadani-anglicky-jazyk.
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3.2 Kategorizace slov dle frekvence jejich uzivani v jazyce

V souladu s predpokladem, Ze zatazeni méné béznych slov zvysuje obtiznost testovych tloh,
jsou v modulu implementovany také metody, které vyhodnocuji frekvenci vyskytu slov. K vy-
hodnocovani frekvence vyskytu slov lze zvolit riizné pristupy.

Pti hodnoceni znalosti cizich jazyku se ¢asto zohlednuji irovné podle Spolecného evropského
referencniho ramce pro jazyky (CEFR). Proto jsou v modulu implementovany metody pro
klasifikaci slov dle trovni CEFR, které do nizsich drovni fadi bézné pouzivana slova a do
vyssich trovni méné béznda slova véetné specializovanych odbornych termint. Konkrétné se
zde vychazi ze standardu Oxford 3000™ obsahujictho 3 000 slov z trovni Al az B2 a Oxford
5000™ obsahujictho dalsich 2 000 slov z trovni B2 az C1. Klasifikace slov podle irovni CEFR
muze nejen prispét k zpresnéni odhadu obtiznosti testovych polozek, ale také miize tviirciim
testl pomoci upravit zadani polozek tak, aby odpovidalo predpokladané trovni jazykovych
znalosti, kterou ma test ovéfovat (napf. maturitni test z anglického jazyka mé ovérovat, zda
zék doséhl jazykové referencni drovné B1). Klasifikace jednotlivych slov podle tirovni CEFR
je zptistupnéna v interaktivnim modulu v horni ¢asti vystupu. Po vlozeni textu jednotlivych
casti polozky a odkliknuti tlacitka Analyze, jak bylo popsano vyse, se barevné zvyrazni slova
vychoziho textu dle jejich CEFR trovné (obrazek 2).

CEFR level analysis

Item passage:

In 2003, a 106-year-old woman from Os in Norway received an offer for free busa to school. Town officials sent it to her because they thought she would
first attend school in autumn 2003. Ingeborg Thuen, born in 1897, is the oldest citizen of Os and actually started school in 1903 when she was six years old.
Computers in the town hall of Os read the '97 of her birth year as 1997 and added her to the list of children starting the first grade in autumn 2003. When
Ingeborg received the offer, she laughed and said, “Free rides are a very good idea, although now | live near the school. When | started school back then, |
had to walk for an hour every morning, which was really hard. However, as | can already read, write and count, | will school this time,” she joked.
(www.broadcaster.org.uk, upraveno)

Question:
Why was the woman offered free bus rides? She was offered free bus rides:

Correct option:
because of a computer mistake.

Incorrect option 1:
because she was the oldest person in the town.

Incorrect option 2:
because she wanted to start school.

Incorrect option 3:
because of her hour-long walk to school every morning.

CEFR legend: A1 A2 Bi
Hover on the colored words to show the CEFR levels as text. The gray words are either stopwords (see below) or they were not matched in the dictionary, so the
CEFR level is unknown for them.

Obrazek 2: Vystup CEFR analyzy v modulu FduTest Text Analysis pro polozku 25 z jarniho
terminu 2017

Jiny pristup k vyhodnocovani frekvence uzivani slov v jazyce predstavuji jazykové korpusy.
Ve studii Stépanka a kol. (2023) jsme pracovali s klasifikaci slov na velmi bézna, bézna, méné
obvykla, vzacna a velmi vzacna, kterd vychazi z verejné pristupného seznamu nejéastéjsich slov
z Korpusu soucasné americké angli¢tiny (COCA) (Davies, 2008, 2011). Tento seznam obsahuje
5 000 anglickych slov (lemmat) spolu s informacemi o jejich ¢etnostech v 8 ruznych typech textt
(beletrie, zpravodajstvi, internetové blogy, titulky k filmium, akademické texty atd.) a o jejich
slovnim druhu. Slova, kterd nejsou zahrnuta v tomto seznamu, jsou klasifikovana jako neiden-
tifikovana a hodnocena jako méné bézna nez ta kategorizovana jako velmi vzacna. Klasifikace
slov dle korpusu COCA zatim neni soucasti modulu EduTest Text Analysis, v budoucnu muze
byt pridana pro rozsireni moznosti textové analyzy.
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3.3 Hodnoceni obtiznosti textu: indexy citelnosti

Pro vycisleni, jak obtizné muze byt pro ¢tenare porozumeét textu polozky, lze dale pouzit tzv.
indexy citelnosti. V modulu jsou dostupné ¢étyri z nich: index Dalea a Challové, index Trankla
a Bailera, Gunningiv Fog index a index SMOG (Simple Measure of Gobbledygook) (Chall
& Dale, 1995; Kincaid et al., 1975; McLaughlin, 1969; Trankle & Bailer, 1984). Kazdy index
ma svij vlastni vzorec pro vypocet citelnosti, ktery zohlednuje faktory jako délku slov a vét,
slozitost slov a pocet urcitych typiu slov, jako jsou predlozky nebo spojky.

1. Index Dalea a Challové: Tento index bere v tivahu délku vét a pocet obtiznych slov
v textu. Vyjadiuje citelnost textu jako pocet let vzdélani podle amerického systému po-
trebnych k porozuméni textu. Citelnost je vypocitana podle vzorce:

64 — (0,95 x 100 x %) — (0,69 x avgy), (1)
Ty
kde ng, je pocet slov, kterd nejsou zahrnuta v Dale-Challové seznamu znamych slov, n,,

je celkovy pocet slov a avgy je hodnota vypoctena jako podil poctu slov a pocétu vét
(Chall & Dale, 1995).

2. Index Trankla a Bailera: Je podobny indexu Dalea a Challové, ale zohlednuje na-
vic pocet znaki ve slovech. Tento index je obzvlasté uzitecny pro hodnoceni texti pro
mladsi ¢tendre. Kombinuje nékolik faktori: primérnou délku slov a vét, pocet predlozek
a v nékterych variantach dokonce pocet spojek (Trinkle & Bailer, 1984). Citelnost textu
je vypocitana podle vzorce:

924,68 — (79,83 x ”) - (12,24 x ”w) - (129,29 x ”p), 2)
Ny Ng N

kde n,, je celkovy pocet slov v textu, n. je pocet znaki, ns je pocet vét a n, je pocet
predlozek v textu. Hodnoty indexu byvaji zaporné; ¢im méné zaporné (blize k nule), tim
je text jednodussi, naopak velmi zaporné hodnoty naznacuji vyssi narocnost textu.

3. Gunninguv Fog index: Méii slozitost textu na zakladé délky vét a prumérného poctu
slabik ve slové. Je vhodnéjsi pro texty urcené starsim cCtenaium. Pro odhad slozitosti
textu zohlediiuje pomér kratsich slov a komplexnich slov (s tfemi a vice slabikami). Cim
vyssi je hodnota indexu, tim pokrocilejsi vzdélani ¢tenare je potieba k porozuméni textu
(Kincaid et al., 1975). Citelnost textu je vypoéitana podle vzorce:

New + 3 X N
— 2
( 10()><7’;”—5 3)/’ (3)

kde ng, je pocet kratkych slov v textu, n,,, je pocet viceslabi¢nych slov (slov s tfemi a
vice slabikami), n, je pocet vét a n,, je celkovy pocet slov v textu. Fog index se pohybuje
v rozmezi 0-20 a lze jej interpretovat jako pocet let vzdélani potiebnych k porozuméni
hodnocenému textu, pricemz hodnoty nad 13 znamenaji pozadavek alespon stredoskol-
ského vzdélani a hodnoty nad 17 predpokladaji alespon vysokoskolské vzdélani, aby byl
¢tenar schopen textu porozumét.

4. SMOG index: Index SMOG (The Simple Measure of Gobbledygook) se zaméruje na
délku vet a pocet slozitych, viceslabi¢nych slov. Spocita citelnost na zédkladé poctu slo-
zitych slov a celkového poétu vét (McLaughlin, 1969). VySsi pocet viceslabiénych slov
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starsim ¢tenaitim. Vyuziva nésledujici vzorec:

30
1,043 X /T X — + 3,1291, (4)
n

S

kde n,,., je pocet viceslabi¢nych slov.

Vypoctené hodnoty indexii pro cely text polozky i jeji jednotlivé ¢asti jsou v modulu ve vy-
stupu z analyzy zobrazeny v tabulce spolu se zékladnimi vlastnostmi textu (obrézek 3). Kromé
dosazenych hodnot jednotlivych charakteristik je v rozbalovacim policku uvedeno také rozpéti
hodnot dané textové charakteristiky v polozkdch z databdze modulu (tj. v polozkdch z ¢ésti
5 maturitnich testu z anglického jazyka zaddvanych v letech 2016-2023), medidn a hodnota
percentilu pro analyzovanou polozku. Diky hodnoté percentilu lze poznat, zda je hodnota dané
charakteristiky v kontextu jinych polozek z této ¢asti maturitniho testu nizka ¢i vysokd, coz
usnadnuje jeji interpretaci.

Uvedené hodnoty mohou tvirci testu vyuzit k expertnimu posouzeni, zda polozka svou
jazykovou urovni odpovida predpokladanému icelu testu, a pripadné k detailnim tpravam né-
kterych parametru (napf. ke zkraceni textu nebo k nahrazeni dlouhych slov krat$imi synonymy,
pokud se text polozky na zékladé uvedenych charakteristik jevi jako prilis slozity). Zatimco za-
kladni vlastnosti textu detailné charakterizuji jednotlivé prvky jako slova nebo véty, indexy
¢itelnosti charakterizuji celkovou miru slozitosti textu pro ¢tenare.

ltem Wording Text Characteristi (i SSnupmm

Range: 665; 4139
YT Y-l [tem passage Item question  Correct option  All incorrect

Item feature

Number of characters 999 815 73 30 137
Number of tokens 211 175 8 6 27
Word length standard deviation (characters) 1.8 1.8 15 0.6 1.7
Average word length (characters) 4.7 4.7 4.6 5 5.1
Longest word length (characters) 12 12 7 8 9

Text readability - FOG index 13.6 11.8 2.8 10 11.6
Text readability - Dale-Chall index 6.8 6.9 0.3 7 1.2
Text readability - Traenkle-Bailer index @ -459.6 -398 -191.7 -287.4 -453.3
Text readability - SMOG index 11.2 10.6 3.1 8.8 8.8

Obrazek 3: Vystup analyzy textovych vlastnosti polozek v modulu EduTest Text Analysis

Na obrézku 3 je zobrazena c¢ast vystupu z modulu, konkrétné prehled zakladnich textovych
vlastnosti pro polozku 25 z jarniho terminu 2017. V této ¢éasti jsou analyzovany zakladni le-
xikalni vlastnosti textu (pocet znakii, pocet tokenti?, primérnd délka slova atd.) a hodnoty
indexu ¢itelnosti textu (Gunninguv Fog index, index Dalea a Challové, index Trénkla a Bailera
a index SMOG). Hodnoty jsou zobrazeny pro cely text polozky (all text), ale také pro jednot-
livé ¢asti polozky, tedy vychozi text (item passage), otdzku (item question), spravnou moznost
(correct option) a nespravné moznosti neboli distraktory (all incorrect). Po najeti mysi na jed-
notlivé hodnoty v tabulce lze ziskat podrobné;jsi informace o percentilu, rozpéti a medidanu dané
vlastnosti. Text zminéné polozky ma celkem 999 znaki, z toho vychozi text 815 znakt, otazka
73 znakiu, spravna odpovéd 30 znakt a vsechny nespravné odpovédi dohromady 137 znaki.

2V modulu EduTest Text Analysis jsou jako tokeny pouzita slova.
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Celkova délka textu odpovida 19. percentilu, tedy v testech zadavanych v letech 2016-2023
mélo stejnou nebo nizsi délku 19 % polozek, jednd se tedy spiSe o kratsi polozku. Pokud se
podivame na dalsi charakteristiky, tak vidime, ze naptiklad primérna délka slova ve znacich
(average word length (characters)) je 4,7, coz odpovida pouze 10. percentilu, tedy v textu po-
lozky jsou priumeérné kratsi slova nez v jinych polozkéch. Index citelnosti Dalea a Challové ma
hodnotu 6,8, coz také naznacuje nizsi obtiznost textu (24. percentil). Pfi interpretaci indext
¢itelnosti je tieba vzit v ivahu, ze index Trankla a Bailera je vyjadien na prevracené skale nez
ostatni indexy, tj. vyssi hodnoty (lezici blize k nule) znamenaji lepsi Citelnost. Nizké hodnoty
percentili indexu Trankla a Bailera tedy naznacuji, ze polozka klade ve srovnani s ostatnimi
dostupnymi polozkami vyssi naroky na citelnost.

3.4 Meéreni podobnosti textu: zkoumani lexikalnich a sémantickych
vztahu

Kromé vlastnosti, které jsou podstatné pro srozumitelnost nebo citelnost textu jako takového,
muze mit na obtiznost testovych polozek pro hodnoceni porozumeéni textu specificky vliv také
podobnost nebo odlisnost ruznych éasti testové polozky (napt. vychoziho textu a spravné od-
povédi, vychoziho textu a distraktort nebo spravné odpovédi a distraktoru).

V nasem vyzkumu jsme rozlisili dva zakladni typy méreni podobnosti textt: lexikalni a sé-
mantickou. Lexikalni podobnost se zaméruje na sdilenou slovni zasobu v riznych ¢astech textu
(Tan et al., 2005). Vétsinou se jedna o podobnost texti predevsim z hlediska skuteéné pouzitych
slov, ktera se zaméruje na pritomnost stejnych slov a slovnich spojeni ve srovnavanych textech.
Nebere ale v tivahu kontext a vyznam slov. Sémanticka podobnost naopak hloubéji pronika
do porozuméni vyznamum a kontexttim slov pouzitych v textech. Sémanticka podobnost pra-
cuje s myslenkou, ze dva texty, jejichz vyznamy jsou si blizké, mohou mit vysokou podobnost
i presto, ze nemaji vyznamny pocet spolec¢nych slov. Pro hodnoceni sémantické podobnosti jsou
k dispozici rizné jazykové modely, véetné modelt zalozenych na uceni bez ucitele. Tyto modely
pracuji s vektorovou reprezentaci slov, coz je zpuisob, jakym muzeme slova vyjadrit ve formé
¢iselnych vektort. Tento ptistup vyuziva velké mnozstvi textovych dat, a umoznuje tak zachytit
sémanticky vyznam slov na zdkladé kontextu, ve kterém se vyskytuji.

Modul pro analyzu text vyhodnocuje podobnost textti pomoci t¥i metrik:

1. Kosinova podobnost (cosine similarity): Tento ukazatel méfi lexikalni podobnost
mezi dvéma tokeny (v pfipadé tohoto modulu jsou jako tokeny pouzita slova, ale tokeny
mohou byt i znaky, spojeni n prvka — napriklad slov, tzv. n-gramy, nebo celé véty),
reprezentovanymi pomoci numerickych vektort, zaloZenou na kosinu thlu, ktery mezi
sebou sviraji. Nizsi hodnota (blizici se k 0) naznacuje vétsi rozdil mezi vektory, tedy mensi
pocet spole¢nych slov (Deza & Deza, 2016; Gunawan et al., 2018). Lze predpoklddat, Ze
napr. nizsi kosinova podobnost mezi vychozim textem a znénim spravné odpovédi bude
zvysovat obtiznost polozky, protoze jejich souvislost nebude na prvni pohled zfejma a zék
bude muset oba texty ¢ist dikladnéji (Brizuela & Montero-Rojas, 2014, s. 6). Kosinova
podobnost muze byt pouzita i jako méritko sémantické podobnosti (Hvitfeldt & Silge,
2021), avsak v interaktivni aplikaci ji pouzivime pro méteni lexikdlni podobnosti.

2. Euklidovska vzdalenost (Euclidean distance): Tento ukazatel lexikalni podobnosti
méri doslovnou ,,vzdalenost mezi dvéma tokeny, tedy primou ,linii“ mezi témito dvéma
body, na rozdil od kosinové podobnosti, ktera se vice zaméruje na thel mezi vektory.
Vysledna hodnota tedy poskytuje piimy odhad ,vzdalenosti“ nebo rozdilu mezi dvéma
texty na zakladeé jejich reprezentace v n-rozmérném prostoru. Je to uzite¢ny ukazatel pro
meéreni odchylek nebo rozdili mezi texty v ptripadé, ze jsou relevantni specifické rozdily
v jednotlivych textech. Vyssi euklidovskd vzdalenost mezi vychozim textem a znénim
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spravné odpovédi mize znamenat, ze pro zaky bude obtiznéjsi pochopit souvislost, a zvolit
tak spravnou odpovéd. Na druhou stranu, vyssi euklidovska vzdalenost mezi vychozim
textem a distraktory a mezi distraktory a spravnou odpovédi muze zakim napovédét
kterd odpoved je spravna, a vést tak k nizsi obtiznosti polozky (Deza & Deza, 2016,
s. 103).

3. Podobnost slovnich vektori (word vectors similarity): Tento ukazatel méfi séman-
tickou podobnost mezi slovy nebo texty. V modulu je pouzit model Word2Vec (Mikolov
et al., 2013), ktery ma potencial efektivné zachytit vyznamovou podobnost ve struénych
textech a poskytnout presné vysledky i pii omezené délce textu (tedy napriklad v pri-
padé nabizenych moznosti odpovédi). Model Word2Vec je zéroven efektivnéjsi z hlediska
vypocetnich narokt a snadnosti implementace. Kazdé slovo je v tomto modelu prevedeno
na bod v prostoru s mnoha rozmeéry, coz umoznuje studovat vzajemné vztahy mezi slovy
na zakladé jejich polohy v tomto prostoru. Tento pTistup umoznuje porozumét skryté
sémantické strukture textu, a tim prispét k odhadu jeho obtiznosti. Lze ocekavat, ze nizsi
vyznamova podobnost mezi nékterymi ¢astmi polozky miize vést, podobné jako v pripadé
kosinové podobnosti, k vyssi obtiznosti polozky (Hvitfeldt & Silge, 2021; Mikolov et al.,
2013).

V ramci interaktivniho modulu je k dispozici vypocet nékolika metrik podobnosti ¢i vzda-
lenosti mezi riznymi ¢astmi testové polozky vlozené uzivatelem (obrazek 4). Kromé kosinové
podobnosti, euklidovské vzdalenosti a podobnosti slovnich vektortt modul pro kazdou dvojici
srovnavanych casti polozky pocita také podil spole¢nych slov.

Similarity Measures Between ltem Wording Parts

Correct vs. Item passage vs. Item passage vs.  Question vs. Question vs. Question vs.
Characteristics incorrect options incorrect options correct option incorrect options correct option item passage
Common words 0.6 0.3 0.1 0 0 0.69
Common words, 0.27 0.88 0.8 0 0 0.04
Cosine Similarity 0.47 Percentile: 99.4 0.29 0.07 0 0.17
Range: 0; 0.9
Euclidean Distance 5.92 Median: 0.7 24.35 7.81 5.1 24.56

Word2vec Similarity ~ 0.56 0.92 0.54 0.71 0.37 0.75

Hover on the numbers to see the overal range and median for a given feature, including the percentile rank of the value relative to the items from the training

oportion of common words from a text of part A found in a text of part B of the item wording; common words,: proportion of common

bart B found in a text of part A of the item wording.

Obrézek 4: Vystup analyzy podobnosti jednotlivych ¢asti znéni polozky v modulu EduTest Text
Analysis

V této konkrétni polozce (polozka 25 z jarniho terminu 2017) napiiklad vidime, ze znéni
vychoziho textu ma pomérné vysokou lexikalni podobnost (kosinova podobnost 0,54, 85. percen-
til; euklidovska vzdalenost 22,05, 24. percentil) se znénim nespravnych odpovedi a sémanticka
podobnost mezi témito dvéma c¢astmi polozky dosahuje dokonce jedné z nejvyssich hodnot
ve srovnani s ostatnimi polozkami z databaze (podobnost slovnich vektora 0,92, 99. percen-
til). V textu nespravnych odpovédi se také objevuje pomérné vysoky podil slov z vychoziho
textu (0,3, 99. percentil). Oproti tomu doslovné i sémantickd podobnost mezi vychozim textem
a spravnou odpovédi je v kontextu ostatnich polozek v databdzi primérna az nizs$i (kosinova
podobnost 0,29, 59. percentil; podobnost slovnich vektoru 0,54, 34. percentil). Tim klade tato
polozka naroky na pozorné Cteni textu, protoze vysoka podobnost vychoziho textu se znénim
distraktorti miize pri nepozorném c¢teni zaka zmast a vést k volbé nespravné odpovédi.
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4 Predikce obtiznosti polozek pomoci algoritmii strojo-
vého uceni

Vyse predstavené textové vlastnosti polozek lze nejen vyhodnocovat jednotlivé, jak demon-
strujeme v sekci 3, ale také je lze vyuzit k automatizované predikci obtiznosti polozek pomoci
algoritmu strojového uceni, kterou predstavime v této sekci. Vychazi se pritom z tzv. trénovacich
dat, pro ktera je kromeé textovych vlastnosti polozek k dispozici také odhad jejich obtiznosti na
zakladé odpovédi zaki, kteri jiz na polozky z trénovaciho datasetu odpovidali. V nasi praci vyu-
zivaime odhad obtiznosti polozek na zakladé Raschova (tedy jednoparametrického logistického)
modelu, pouzivime metodu podminéného maximalniho vérohodnostniho odhadu (Martinkova
& Hladkd, 2023, s. 165). Takto ziskany odhad obtiznosti polozek se snazime co nejlépe predi-
kovat textovymi vlastnostmi polozek.

Pro predikci obtiznosti polozek v interaktivnim modulu byla vyuzita regresni metoda ozna-
¢ovand jako elastickd sit (anglicky elastic net regression, zkracené elnet), ktera je zvlasté uzi-
teénda pri praci s datovymi soubory obsahujicimi mnoho proménnych, protoze efektivné hleda
y,rovnovahu® mezi vybérem proménnych, v nasem piipadé textovych charakteristik polozek,
které jsou dilezité pro dobry prediktivni vykon modelu. Elasticka sit pridava k obvyklé line-
arni regresni rovnici dvé regularizacni, resp. penalizacni podminky, coz algoritmu umoznuje
penalizovat ty modely, které obsahuji proménné, tedy textové charakteristiky polozek, jez jsou
pro prediktivni vykon modelu irelevantni nebo méné dilezité. Takovy pristup pomaha zabra-
nit preuceni (overfitting), tedy situaci, kdy model sice velmi dobfe predikuje na trénovacim
datasetu, ale obvykle selhava v predikci na jinych datech. Elasticka sit je regresni technika,
kterd kombinuje vlastnosti jinych dvou regularizac¢nich regresnich metod, a sice LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) regrese a hfebenové regrese (znamé téz jako ridge
regrese). Diky kombinaci penaliza¢nich podminek z obou téchto metod je elastickd sit v pre-
dikci obvykle minimalné tak efektivni jako diléi dva modely, tedy LASSO regrese a hiebenova
regrese.

V prvni fazi byl model elastické sité natrénovan na datasetu obsahujicim vsechny polozky za-
dané v jarnich terminech 2016-2023. P1i trénovani modelu bylo vzdy vybrano jinych devatenact
dvacetin datasetu, které slouzily jako trénovaci dataset, a na zbylé dvacetiné, tedy testovacim
datasetu, byl model testovan. Tento proces, nazyvany kriZova validace, byl dvacetkrat opakovan,
coz umoznilo ziskat robustnéjsi odhady prediktivniho vykonu, viz obrazek 5.
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Obrazek 5: Diagram predikce obtiznosti polozky pomoci metody strojového uceni. (i) model byl
trénovan na zakladé trénovaciho datasetu, (ii) model je pouzit pro slovni zadani nové polozky,
vlozené do modulu. Predikovana hodnota obtiznosti polozky je pak porovnavana se ,skutecnou*
hodnotou odhadnutou pomoci Raschova modelu. ,,Skutecné“ hodnoty jsou uvadény v uvozov-
kach, protoze jde o hodnoty odhadnuté modelem, nikoliv znamé; vysvétleni viz poznamku pod
¢arou. Dle Stépéanek et al. (2023), upraveno.

Soucasné se v ramci kazdé iterace kiizové validace model opakované trénoval pro jiné kombi-
nace parametri penalizacnich podminek; vysledkem tedy byla velka fada potencialnich modeli
s riznymi hodnotami penaliza¢nich podminek, trénovanych na riznych, ale stejné velkych tré-
novacich datasetech. Jako findlni model pro predikci byl pak automaticky vybran ten, ktery
minimalizuje predikéni chybu, zde pocitanou jako stfedni ¢tvercovou chybu, resp. jeji odmoc-
ninu, bézné oznacovanou téz (root) mean square error ((R)MSE). Stfedni ¢tvercovou chybu,
resp. jeji odmocninu, si lze rAmcoveé predstavit jako rozptyl, resp. smérodatnou odchylku, rozdili
predikovanych a ,skuteénych“® hodnot obtiZnosti polozek.

V interaktivnim modulu je obtiznost polozek predikovana pomoci findlniho prediktivniho
modelu, ktery ze vsech potencialnich modeli predpovidal obtiznost polozek nejpresnéji. Pa-
rametry tohoto modelu jsou uvedeny v tabulce 1. Vysledny optimalni model predikuje vyssi
obtiznost polozky, ktera ma vyssi pocet znakt, vyssi smérodatnou odchylku délky slov, vyssi
pocet tokenii v distraktorech, vyssi index Dalea a Challové, vyssi Fog index, vice spole¢nych slov
ve vychozim textu a distraktorech a vyssi podobnost spravné odpovédi a distraktort mérenou
modelem Word2Vec.*

3 Skute¢né“ hodnoty zdmérné uvddime v uvozovkach, protoze skuteéné hodnoty obtiznosti testovych polozek
nejsou znamy. Pracujeme s hodnotami odhadnutymi Raschovym modelem, které mohou do predikce vnaset dalsi
stupen nejistoty, ackoliv je povazujeme za nejlepsi odhad obtiznosti.

4V ramci interaktivniho modulu jsou drobné odchylky v implementaci modelu oproti piivodni studii. Aby
bylo mozné efektivné pouzit odhad podobnosti v modulu, byly z puvodné pouzitého modelu Word2Vec od-
stranény n-gramy, které nejsou v nasem pripadé relevantni, jelikoz je v soucasné dobé nevyuzivame. Déle byly
odebrany tokeny obsahujici ¢isla, specidlni znaky a ty, které se skladaly pouze z velkych pismen. Tento krok
byl proveden s cilem eliminovat nezadouci Sum a prizpusobit model tak, aby byl vice zaméfeny na ¢isté textova
data. Zjednoduseny model, ktery nyni obsahuje pouze 750 000 tokent z ptivodnich ptiblizné 3 miliont1, umoznuje
zrychlit vypocty pri zachovani presnosti a snizené zatéze serveru. Rozdily v predikovanych hodnotach obtiznosti
byly na vybranych polozkdch minimélni (v fddu setin).

41



Predikce obtiznosti polozek s EduTest Text Analysis Soubor postupt a nastroju EduTest

Tabulka 1: Koeficienty modelu elastické sité, ktery minimalizuje RMSE s Masso ~ 1
a Ardge ~ 0. Dle Stépéanek et al. (2023).

textova charakteristika polozky koeficient
(intercept) -3,808
pocet znaku 0,002
smérodatnd odchylka délky slov (poc¢tu znak) 0,809
pocet tokent v distraktorech 0,002
index Dalea a Challové 0,004
Fog index 0,026
spolecna slova vychoziho textu a distraktorii 0,630
Word2Vec podobnost spravné odpovedi a distraktort 0,023

Vysledek predikce pro novou polozku, jejiz textové zadani bylo vlozeno do modulu, je v in-
teraktivnim modulu zobrazen v dolni ¢asti vystupu (obrazek 6). Kromé predikce obtiznosti
polozky jako ¢iselné hodnoty, obdobné jako je odhadovana Raschovym modelem, je mozné po-
lozku zattidit i do kategorie podle obtiznosti. Konkrétné rozlisSujeme pét kategorii obtiznosti
polozek, tj. polozku mizeme co do obtiznosti vyhodnotit jako velmi lehkou (very easy), lehkou
(easy), stredné tézkou (moderate), obtiznou (difficult) a velmi obtiznou (very difficult). Kate-
gorie obtiznosti jsou navrzeny tak, aby do kazdé kategorie patrila zhruba pétina vsech polozek
z trénovaciho datasetu. Hranice mezi intervaly, na které je spojita skdla obtiznosti rozdélena,
tedy odpovidaji kvintiliim rozsahu obtiznosti.?

Predicted Difficulty of the ltem

This item is estimated as difficult by the model (difficulty estimate based on item wording: b = 0.29).

These variables are used in the model: Number of characters, Word length’s standard deviation (characters), Distractors-average sentence length (words), Dale-
Chall index, FOG index, Passage and distractors-common words (a proportion of a number of common words in the item passage also found in the wording of
distractors, to a number of all words in the item passage), Key option and distractors-word2vec similarity. Note that an increase of any of these is associated with

a higher item difficulty. Note that the item is class y easy, easy, moderate, difficult, or very difficult using following intervals: (—oo; —0, 80),

0,80; —0, 44), (—0,44; +0,03), (+0, 03; +0, 52), and (-+0, 52; +00).

Obrézek 6: Vysledek odhadu obtiznosti v modulu EduTest Text Analysis

Ukézkova polozka (polozka 25 z jarniho terminu 2017) ma modelem predikovanou obtiz-
nost b = 0,29, coz odpovidé intervalu (4+0,03;4+0,52), tedy tato polozka je v kontextu polozek
z trénovaciho datasetu vyhodnocena jako obtiznéd (obrazek 6).

5 Prakticka ukazka

Pro ilustraci vztahu mezi vlastnostmi textu a obtiZnosti testovych polozek si ukazeme ana-
Iyzu dvou konkrétnich polozek. Polozka ¢islo 28 z jarniho terminu 2017 (obrazek 7), se zabyva
otazkou o tajné zpravé nalezené spolu s kostrou postovniho holuba. V kontextu polozek zadava-
nych v letech 2016-2023 m4 tato polozka vysokou obtiznost (b = 1,63 na zdkladé empirickych
zékovskych odpoveédi).

SKonkrétn{ intervaly jsou nésledujici: (—00;0,80), (—0,80;—0,44), (—0,44;-+0,03), (+0,03;40,52) a
(40,52; +00).

42



Predikce obtiznosti polozek s EduTest Text Analysis Soubor postupt a nastroju EduTest

World War Il Message Found
Last month, David Martin, a car mechanic from southern England, found the skeleton
of a homing pigeonl with a message in the chimney while he was renovating his house.
During World War Il (WWI1), pigeons like this one were taken to the Nazi-occupied
territories in France and sent back to Britain with messages from the British Army.
Historians believe that this pigeon began its journey in France in June 1944 and never
arrived to deliver its message. The pigeon either got lost in the bad English weather
or was tired after its trip across the Channel and ended up falling down the chimney.
The message that was found by David Martin next to the pigeon was certainly secret
because it was written in a strange code. Now historians are trying to understand the
message and find out whether it could possibly have changed history.
(www.dailymail.co.uk, upraveno)

'homing pigeon: postovni holub

28 What does the article say about the discovered top secret message?
A) It was lost in France during WWII.
B) Historians discovered it in a chimney.
C) The Nazis sent it to Great Britain during WWII.
D) Scientists are unable to read its meaning at present.

Obrézek 7: Ukdzka polozky 28 z jarniho terminu 2017 s vyssi obtiznosti (b = 1,63 na zdkladé
empirickych zékovskych odpoveédi), spravna odpovéd D

Jednotlivé ¢asti znéni polozky se nakopiruji do modulu EduTest Text Analysis (obrazek 8)
a pomoci tlac¢itka Analyze se spusti analyza.
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Item title: Sample item:

World War Il Message Found 28, spring 2017 v

Item passage:

Last month, David Martin, a car mechanic from southern England, found the skeleton of a homing pigeon with a message in the chimney while he was
renovating his house. During World War Il (WWII), pigeons like this one were taken to the Nazi-occupied territories in France and sent back to Britain with
messages from the British Army. Historians believe that this pigeon began its journey in France in June 1944 and never arrived to deliver its message. The
pigeon either got lost in the bad English weather or was tired after its trip across the Channel and ended up falling down the chimney. The message that was
found by David Martin next to the pigeon was certainly secret because it was written in a strange code. Now historians are trying to understand the message
and find out whether it could possibly have changed history. (www.bbc.co.uk, upraveno) 1 homing pigeon: postovni holub

Question:

What does the article say about the discovered top secret message?

Correct option:

Scientists are unable to read its meaning at present.

Incorrect option 1:

It was lost in France during WWII.

Incorrect option 2:

Historians discovered it in a chimney.

Incorrect option 3:

The Nazis sent it to Great Britain during WWIL.

» Analyze

Obrazek 8: Vlozeni znéni polozky 28 z jarniho terminu 2017

CEFR analyza oznacila irovné jednotlivych slov (obrazek 9). Vétsina slov je urovné Al, A2
nebo B1, coz je v souladu s predpokladanou trovni obtiznost testu.
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CEFR level analysis

Item passage: a

Last month, David Martin, a car mechanic from southern England, found the skeleton of a homing pigeon with a message in the chimney while he was
renovating his house. During World War || (WWII), pigeons like this one were taken to the Nazi-occupied territories in France and sent back to Britain with
messages from the British Army. Historians believe that this pigeon began its journey in France in June 1944 and never arrived to deliver its message. The
pigeon either got lost in the bad English weather or was tired after its trip across the Channel and ended up falling down the chimney. The message that was
found by David Martin next to the pigeon was certainly secret because it was written in a strange code. Now historians are trying to understand the message
and find out whether it could possibly have changed history. (www.bbc.co.uk, upraveno) 1 homing pigeon: postovni holub

Question:
What does the article say about the discovered top secret message?

Correct option:
Scientists are unable to read its meaning at present.

Incorrect option 1:
It was lost in France during WWII.

Incorrect option 2:
Historians discovered it in a chimney.

Incorrect option 3:
The Nazis sent it to Great Britain during WWII.

CEFR legend: A1 A2 B1 B2

Hover on the colored words to show the CEFR levels as text. The gray words are either stopwords (see below) or they were not matched in the dictionary, so the
CEFR level is unknown for them.

Obrazek 9: CEFR analyza polozky 28 z jarniho terminu 2017

Tabulka s textovymi charakteristikami (obrazek 10) naznacuje, Ze se jednd o pomérné krét-
kou polozku (1090 znaku, 33. percentil; 207 tokent, 37. percentil). Polozka méa také relativné
nizkou variabilitu délky slov — smérodatna odchylka délky slov je 2,1 znaku (27. percentil). Za-
roven ale obsahuje delsi slova: prumérnda délka slova je 5,3 znaku (92. percentil) a nejdelsi slovo
mé 13 znaku (83. percentil). VSechny indexy citelnosti jsou vysoké: indexy Dalea a Challové
(8,1) a Fog (12,2) odpovidaji 84. percentilu, index SMOG (11,2) 71. percentilu a index Trankla
a Bailera, ktery je vyjadfen na obricené Skéle, odpovida 8. percentilu (tj. pouze 8 % polozek
z databdze ma stejnou nebo horsi ¢itelnost).

Item Wording Text Characteristicif Sy
Range: 665; 4139

Item feature T Al tem passage  ltem question  Correct option  All incorrect
Number of characters 1090 887 66 53 121

Number of tokens 207 167 12 10 25

Word length standard deviation (characters) 2.1 2.1 2.6 2.5 2.1

Average word length (characters) 5.3 5.3 5.5 5.3 4.8

Longest word length (characters) 13 13 10 10 10

Text readability - FOG index 12.2 13.8 1.7 12.5 6.6

Text readability - Dale-Chall index 8.1 8.1 5.6 9.3 8.3

Text readability - Traenkle-Bailer index @ -431.4 -488.2 -320.9 -304.5 -252.3

Text readability - SMOG index 11.2 11.9 11.2 11.2 7.8

Hover on the numbers to see the overal range and median for a given feature, including the percentile rank of the value relative to the items from the training
dataset. Please see the article below for more details and explanations of each item feature. Exluded words (j.e. "stopwords"): |, a, about, an, are, as, at, be, by,
com, for, from, how, in, is, it, of, on, or, that, the, this, to, was, what, when, where, who, will, with, www.

Obréazek 10: Textové charakteristiky polozky 28 z jarniho terminu 2017

Tabulka podobnosti mezi jednotlivymi ¢astmi (obrazek 11) poskytuje dalsi informace o znéni
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polozky. Tato polozka vykazuje stiedné silnou kosinovou podobnost (0,29, 59. percentil) a po-
dobnost slovnich vektoru (0,66, 59. percentil) mezi vychozim textem a spravnou odpovédi
a velmi nizkou euklidovskou vzdélenost (19,18, 9. percentil) mezi témito dvéma ¢astmi textu.
Zaroven je zde patrna vysokd kosinova podobnost (0,5, 79. percentil) a podobnost slovnich
vektora (0,9, 96. percentil) mezi vychozim textem a distraktory. Euklidovska vzdalenost je
i v tomto ptipadé velmi nizka (15,6, 5. percentil). Tyto hodnoty naznac¢uji vysokou podobnost
mezi vychozim textem a distraktory, zatimco vztah mezi vychozim textem a spravnou odpoveédi
je méné jasny. To potvrzuji i podily spoleénych slov — podil slov z vychoziho textu, které se
nachézeji ve znéni distraktort, je 0,21 (84. percentil), zatimco ve spravné odpovédi se nachazi
jen 11 % slov z vychoziho textu (75. percentil). Tyto faktory mohou zptisobovat vyssi obtiznost
polozky.

Similarity Measures Between Item Wording Parts

Correct vs. Item passage vs. Item passage vs. Question vs. Question vs. Question vs.
Characteristics incorrect options incorrect options  correct option incorrect options correct option item passage
Common words 0.22 0.21 0.11 0.1 0 0.2
Common words, 0.18 0.73 0.33 0.05 0 0.04
Cosine Similarity 0.21 Percentile: 95.6 0.29 0.05 0 0.1
Range: 0; 0.9
Euclidean Distance 6.4 Median: 0.7 19.18 6.93 4.36 19.77

Word2vec Similarity  0.58 0.9 0.66 0.72 0.6 0.8

Hover on the numbers to see the overal range and median for a given feature, including the percentile rank of the value relative to the items from the training
dataset. Common words4: proportion of common words from a text of part A found in a text of part B of the item wording; common words,: proportion of common
words from a text of part B found in a text of part A of the item wording.

Obrazek 11: Vystup analyzy podobnosti pro polozku 28 z jarniho terminu 2017

Odhad obtiznosti polozky pomoci regresniho modelu je 0,62 (obrézek 12), coz spada do
nejvyssi kategorie obtiznosti. Rozdil mezi ,skutecnou® obtiznosti polozky ziskanou z zakov-
skych odpovédi a predikei jeji obtiznosti na zakladé textu neni prilis velky, polozka byla obéma
pristupy klasifikovana jako velmi obtizna.

Predicted Difficulty of the ltem
This item is estimated as very difficult by the model (difficulty estimate based on item wording: b = 0.62).

These variables are used in the model: Number of characters, Word length’s standard deviation (characters), Distractors-average sentence length (words), Dale-
Chall index, FOG index, Passage and distractors—common words4 (a proportion of a number of common words in the item passage also found in the wording of
distractors, to a number of all words in the item passage), Key option and distractors—word2vec similarity. Note that an increase of any of these is associated with
a higher item difficulty. Note that the item is classified as either very easy, easy, moderate, difficult, or very difficult using following intervals: ( 00; —0, 80),

(-0, 80; -0, 44), (—0,44;+0,03), (+0, 03; +0, 52), and (40, 52; +00).

Obrazek 12: Predikce obtiznosti pro polozku 28 z jarniho terminu 2017

Jako druhy priklad analyzy obtiznosti polozky na zakladé textu jsme vybrali polozku cislo
25 z jarniho terminu 2022 (obrézek 13). Tato polozka se tyka incidentu s tygrem, ktery prisel
k lidem pro pomoc. V ramci polozek zadavanych v maturitnich testech z anglického jazyka
v letech 2016-2023 se jedna o polozku s nizkou obtiznosti (na zdkladé empirickych zékovskych
odpovédi byla jeji odhadnutéd obtiznost b = —2,48).
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The Tiger which Asked for Help
One day, a tiger appeared at Ivan Pavlov’s house in Solontsovyy, a Russian village. ‘It looked
very weak and | thought it had been hurt, maybe a car hit it as you don’t expect to see
a tiger so close to the village. | called emergency services,’ says Pavlov. They arrived quickly
and moved the tiger to a veterinary clinic. At first they thought the tiger had been hurt by
hunters, but when they looked closer at its body, they found no injuries. There were no
broken bones, either, which meant that Pavlov was wrong. But when vets opened the tiger’s
mouth, they were surprised: its upper teeth had fallen out. The vets believe the animal came
to people for help because without teeth it could no longer hunt. Now they have to decide
if they should move the tiger to a zoo. They are worried other tigers might hurt it or even
worse — kill it, which isn’t unusual behaviour.

(www.dailymail.co.uk, upraveno)

25 What happened to the tiger according to the article?
A) It was hit by a car.
B) It lost its upper teeth.
C) It was hurt by hunters.
D) It was attacked by other tigers.

Obrézek 13: Ukéazka polozky 25 z jarniho terminu 2022 s nizkou obtiznosti (b = —2,48 na zdkladé
empirickych zékovskych odpovedi), spravna odpovéd B

Po vlozeni jednotlivych ¢asti znéni polozky do modulu EduTest Text Analysis (obrazek 14)
se pomoci tlac¢itka Analyze spusti textova analyza.
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Item title: Sample item:

The Tiger which Asked for Help 25, spring 2022 v

Item passage:

One day, a tiger appeared at lvan Pavlov’s house in Solontsovyy, a Russian village. ‘It looked very weak and | thought it had been hurt, maybe a car hit it as
you don’t expect to see a tiger so close to the village. | called emergency services,’ says Pavlov. They arrived quickly and moved the tiger to a veterinary
clinic. At first they thought the tiger had been hurt by hunters, but when they looked closer at its body, they found no injuries. There were no broken bones,
either, which meant that Pavlov was wrong. But when vets opened the tiger's mouth, they were surprised: its upper teeth had fallen out. The vets believe the
animal came to people for help because without teeth it could no longer hunt. Now they have to decide if they should move the tiger to a zoo. They are
worried other tigers might hurt it or even worse — kill it, which isn’t unusual behaviour. (www.dailymail.co.uk, upraveno)

Question:

What happened to the tiger according to the article?

Correct option:

It lost its upper teeth.

Incorrect option 1:

It was hit by a car.

Incorrect option 2:

It was hurt by hunters.

Incorrect option 3:

It was attacked by other tigers.

» Analyze

Obrazek 14: Vlozeni polozky 25 z jarniho terminu 2022

CEFR analyza oznadila tirovné jednotlivych slov (obrazek 15). Vétsina slov je tirovné Al,
A2 nebo BI.
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CEFR level analysis

Item passage:

One day, a tiger appeared at lvan Pavlov’s house in Solontsovyy, a Russian village. ‘It looked very weak and | thought it had been hurt, maybe a car hit ita
you don’t expect to see a tiger so close to the village. | called emergency services,’ says Pavlov. They arrived quickly and moved the tiger to a veterinary clinic.
At first they thought the tiger had been hurt by hunters, but when they looked closer at its body, they found no injuries. There were no broken bones, either,
which meant that Pavlov was wrong. But when vets opened the tiger’s mouth, they were surprised: its upper teeth had fallen out. The vets believe the animal
came to people for help because without teeth it could no longer hunt. Now they have to decide if they should move the tiger to a zoo. They are worried
other tigers might hurt it or even worse - kill it, which isn’t unusual behaviour. (www.dailymail.co.uk, upraveno)

Question:
What happened to the tiger according to the article?

Correct option:
It lost its upper teeth.

Incorrect option 1:
It was hit by a car.

Incorrect option 2:
It was hurt by hunters.

Incorrect option 3:
It was attacked by other tigers.

CEFR legend: A1 A2 B1 B2

Hover on the colored words to show the CEFR levels as text. The gray words are either stopwords (see below) or they were not matched in the dictionary, so the
CEFR level is unknown for them.

Obréazek 15: CEFR analyza polozky 25 z jarniho terminu 2022

Tabulka s textovymi charakteristikami (obrazek 16) naznacuje, ze by se mohlo jednat o po-
meérné snadnou polozku. Pocet znaku je celkem 1039, coz odpovida 28. percentilu. Text je tedy
spise kratsi. Variabilita délky slov v textu je velmi nizkd (smérodatna odchylka je 1,7 znaku,
1. percentil), velmi nizk4 je také praimérnd délka slova (4,7 znaku, 10. percentil). Rovnéz indexy
¢itelnosti naznacuji nizkou slozitost textu (index Dalea a Challové je 6,1, coz odpovida 4. per-
centilu, hodnota indexu Fog je 8, coz odpovida 5. percentilu). Vsechny tyto charakteristiky
naznacuji, ze Citelnost textu bude zrejmé velmi dobra.

Iltem Wording Text Characteristicjjfummuprys
Range: 665; 4139

Item feature T Xl tem passage  ltem question  Correct option  All incorrect
Number of characters 1039 905 52 24 77

Number of tokens 221 189 10 6 20

Word length standard deviation (characters) 1.7 1.8 1.7 1 2

Average word length (characters) 4.7 4.8 5.2 4 3.9

Longest word length (characters) 11 11 9 5 8

Text readability - FOG index 8 8.9 12.5 2 2.3

Text readability - Dale-Chall index 6.1 6.5 7.6 0.2 0.3

Text readability - Traenkle-Bailer index @ -317 -344.8 -295.6 -139.9 -147.5

Text readability - SMOG index 8.1 8.8 11.2 3.1 3.1

Hover on the numbers to see the overal range and median for a given feature, including the percentile rank of the value relative to the items from the training
dataset. Please see the article below for more details and explanations of each item feature. Exluded words (i.e. "stopwords"): |, a, about, an, are, as, at, be, by,
com, for, from, how, in, is, it, of, on, or, that, the, this, to, was, what, when, where, who, will, with, www.

Obréazek 16: Textové charakteristiky polozky 25 z jarniho terminu 2022

Tabulka podobnosti mezi jednotlivymi ¢astmi (obrazek 17) poskytuje dalsi informace o znéni
polozky. Zde vidime vyssi kosinovou podobnost (0,37, 76. percentil), stfedné vysokou podobnost
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slovnich vektoru (0,66, 59. percentil) a naopak nizsi euklidovskou vzdélenost (25,7, 41. percentil)
mezi vychozim textem a spravnou odpovédi. Tyto hodnoty poukazuji na jasnéjsi spojeni mezi
textem a spravnou odpovédi, coz muze prispivat k nizsi obtiznosti polozky. Podobné hodnoty
ale pozorujeme i v pripadé vztahu vychoziho textu s nespravnymi moznostmi, coz naopak
spise zvysSuje obtiznost polozky. Stejné tak je pro polozku charakteristicky pomérné vysoky
podil spolecnych slov mezi vychozim textem a distraktory (0,16, 71. percentil) i mezi vychozim
textem a spravnou odpovédi (0,1, 69. percentil).

Similarity Measures Between Item Wording Parts

Correct vs. Item passage vs. Item passage vs.  Question vs. Question vs. Question vs.
Characteristics incorrect options incorrect options correct option incorrect options correct option item passage
Common words4 0.33 0.16 0.1 0.12 0 0.38
Common words, 0.38 0.94 0.83 0.06 0 0.07
Cosine Similarity 0.42 Percentile: 66.2 0.37 0.05 0 0.23
Range: 0; 0.9
Euclidean Distance 5.29 Median: 0.7 255 6.48 4 25.77

Word2vec Similarity  0.52 0.81 0.66 0.63 0.5 0.74

Hover on the numbers to see the overal range and median for a given feature, including the percentile rank of the value relative to the items from the training
dataset. Common words: proportion of common words from a text of part A found in a text of part B of the item wording; common words,: proportion of common
words from a text of part B found in a text of part A of the item wording.

Obrazek 17: Vystup analyzy podobnosti pro polozku 25 z jarniho terminu 2022.

Odhad obtiznosti polozky pomoci regresniho modelu je 0,03 (obréazek 18), coz je hodnota na
hranici mezi kategoriemi sttedné tézka a obtizna. Rozdil mezi ,skuteénou® obtiznosti polozky
ziskanou z zakovskych odpovédi a predikei obtiznosti polozky na zakladé textu byl velky. Pro
zaky byla polozka velmi lehka, ale predikovana obtiznost 0,03 fadi polozku spise mezi prumérné
obtizné.

Vysvétleni je treba hledat v parametrech zohlednovanych pri predikci. Model pro predikci
obtiznosti na zékladé znéni polozky zohlednuje vice textovych vlastnosti, ale nejvyssi vahu
dava smérodatné odchylce délky slov a podilu spoleénych slov z vychoziho textu, které se
nachdazeji také ve znéni distraktori. Tento podil je v dané polozce vysoky (0,16, 71. percentil),
coz muze zvysovat naroky na pozornost ¢tenart. V daném pripadé se vsak zaci nenechali zmést
doslovnou podobnosti mezi distraktory a nesouvisejicimi ¢astmi vychoziho textu a dokézali
snadno identifikovat podstatu popsané udalosti. Na spravné misto vychoziho textu je mohlo
navést i slovni spojeni ,,upper teeth” vyskytujici se v identickém znéni jak ve vychozim textu, tak
ve znéni spravné odpovédi. Zaroven je text celkové velmi dobfe ¢itelny, coz usnadnuje orientaci
v textu a dohledavani informaci o souvislostech, v nichz byla ve vychozim textu zminéna slova
z nabizenych moznosti odpovédi, jako je ,car® nebo ,hunters. Citelnost textu je v regresnim
modelu také zahrnuta, ale s mnohem mensi vahou nez variabilita délky slov a podil spole¢nych
slov. Pokud je snadna c¢itelnost podstatnym faktorem pro porozumeéni textu polozky, model to
dostatecné nedoceni. Predikéni schopnost modelu navic limituji dalsi vlastnosti, které mohou
ovliviiovat miru porozuméni, ale analyza je nezohlednuje — naptiklad zajimavost textu nebo
pouzité gramatické struktury.

Predicted Difficulty of the Item

This item is estimated as difficult by the model (difficulty estimate based on item wording: b = 0.03).

These variables are used in the model: Number of characters, Word length’s standard deviation (characters), Distractors—average sentence length (words), Dale-
Chall index, FOG index, Passage and distractors—common words4 (a proportion of a number of common words in the item passage also found in the wording of
distractors, to a number of all words in the item passage), Key option and distractors—word2vec similarity. Note that an increase of any of these is associated with
a higher item difficulty. Note that the item is classified as either very easy, easy, moderate, difficult, or very difficult using following intervals: ( oo; —0, 80),

0,80; —0, 44), (—0, 44; +0, 03), (+0, 03; 40, 52), and (+0, 52; +00).

Obrazek 18: Predikce obtiznosti pro polozku 25 z jarniho terminu 2022
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6 Diskuse a zavér

V tomto dokumentu jsme predstavili modul pro vyuziti textové analyzy pro predikci obtiZznosti
polozek. Modul v prvni fazi poc¢itd jednotlivé textové charakteristiky, které jsou nasledné vyu-
zity pri odhadu obtiznosti s vyuzitim algoritmi strojového uceni. Odhad obtiznosti v modulu
je zalozen na regresni metodé elastické sité, kterd z velkého mmnozstvi dostupnych textovych
charakteristik efektivné vybira ty, které jsou dulezité pro dobry prediktivni vykon modelu.
N&s model je natrénovany primo na polozkach testu z anglictiny zadanych v ramci maturitni
zkousky v predchozich letech (Stépanek et al., 2023), je proto relevantni predevsim pro polozky
zadavané v ramci tohoto testu v budoucnu.

Podobné jako modely natrénované na jinych datech v ramci zahrani¢nich studii, i nas mo-
del predpovida, ze ¢im delsi je text a ¢im vice obsahuje slozitych a neobvyklych slov, tim je
polozka obtiznéjsi. Slozitost a neobvyklost slov vsak neni v modelu zohlediiovana piimo, ale
zprostredkované pres index ¢itelnosti Dalea a Challové, do jehoz vypoctu vstupuje podil méné
znamych slov v textu, a Fog index, ktery zohlednuje pomér kratsich a delsich slov. Velmi silny
vztah s obtiznosti polozky ma v nasem modelu smérodatna odchylka délky slov, ktera jinym
zpusobem odkazuje k vyssimu podilu dlouhych, tj. slozitych slov v textu polozky. Vztah mezi
indexy podobnosti a obtiznosti polozky neni zcela primocary a zavisi na tom, které ¢asti po-
lozky jsou si vzajemné podobné. V nasem pripadé do modelu vstupuje podil spolecnych slov
vychoziho textu a distraktorti a podobnost spravné odpovédi a distraktori, jejichz vyssi troven
textu a distraktori, coz naznacuje klicovou roli doslovné podobnosti v tomto typu testovych
polozek.

Modul muze slouzit jako podplrny nastroj pro metodiky a predmétové koordinatory, kteri
v ramci CZVV polozky pripravuji a vytvaii testy tak, aby jejich obtiznost byla mezirocné co
nejvice srovnatelna. Ve stavajici verzi modul pracuje pouze s polozkami z anglického jazyka, pro
ktery je nicméné k dispozici dostatek pretestovych dat. V tomto ohledu méa prezentovany modul
vétsi potencial, pokud bude rozsiren na predikei obtiznosti 1iloh z némeckého, francouzského ¢i
dalsich jazyki, pro které je ziskani pretestovych dat pozadované kvality obtiznéjsi.

Nas vyzkum je limitovan nizkym poctem polozek, na kterych mohl byt regresni model tré-
novan. Dalsim omezenim byla nizké variabilita obtiznosti polozek (pfedepsand obtiznost matu-
ritniho testu je B1, tedy pomérné nizka obtiznost v porovnani s primérnou znalosti anglického
jazyka v ¢eské populaci maturantii). To mohlo negativné ovlivnit vlastnosti modelu, v piipadé
vétsiho poc¢tu polozek nebo vétsi heterogenity jejich obtiznosti bychom mohli oc¢ekavat presnéjsi
model.

K vylepseni prediktivniho modelu by mohlo dale prispét zakomponovani dalsich charakte-
ristik textu, véetné sémantickych nebo obsahovych. Z neformélnich diskusi s tvirci testi 1ze
usuzovat, ze obtiznost polozek muze byt ovlivnéna vyskytem specifickych jazykovych jevi, které
zatim v modelu nezohlediiujeme (napt. vyskyt dvojiho zaporu ¢ini polozku obtiznéjsi), resp. ze
obtiznost polozky miuze také byt ovlivnéna zajimavosti a poutavosti tématu, kterého se text
tyka. V pripadé vypoctu slozitéjsich textovych charakteristik vsak v soucasné dobé narazime
na maly vzorek trénovacich dat (tj. nizky pocet dosud zadanych polozek daného typu), jak bylo
naznaceno vyse.

Velky potencial by mohly mit rychle se rozvijejici jazykové modely, napt. GloVe, nebo hlu-
boce kontextualizované modely, jako jsou ELMo a BERT, které vyuzivaji slozité neuronové sité
k pochopeni kontextovych vyznami slov (Devlin et al., 2018; Mikolov et al., 2013; Pennington et
al., 2014; Peters et al., 2018). Lepsi reprezentaci kratkych textt muze poskytnout také SBERT
(Reimers & Gurevych, 2019). Dalsi mozné vylepseni by mohl poskytnout také model FastText,
ktery je rozsifenim modelu Word2Vec a je zajimavy svou schopnosti zpracovavat slova, ktera
nejsou zahrnuta ve slovniku, pomoci rozkladu na mensi slovni jednotky (Bojanowski et al.,
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2016).

Dalsim aspektem stavajictho vyzkumu je skutecnost, ze pro trénovani modelu vyuzivame
odhad obtiznosti polozky na zakladé odpovédi respondentti. Tento odhad je sém o sobé do jisté
miry nepfesny. V nasem vyzkumu se opirdme o vzorek vsech maturantii, ktefi konali zkousku
z anglického jazyka. V tomto kontextu je tfeba poznamenat, ze odhady obtiZznosti polozek
na zakladé zakovskych odpovédi jsou blizké skutecnym obtiznostem polozek, pouze pokud je
k dispozici reprezentativni a dostatecné velky vzorek respondenti. Tak tomu bylo i v nasem
vyzkumu, nicméné takovy vzorek respondentii nemusi byt k dispozici ve vsech situacich. Napft.
pokud by byla misto kompletnich ostrych dat pouzita data z pilotaze, spolehlivost dat pouzitych
k trénovani modelu by byla nizsi.

Nas odhad obtiznosti je zalozen na Raschové IRT modelu a vyuzivd metody podminéné
maximalni vérohodnosti, kterd je vyrazné méné nachylna k chybam odhadu zptsobenym vy-
raznymi odliSnostmi mezi respondenty v jednotlivych zkusebnich terminech. V budoucnosti by
bylo vhodné zakomponovat napt. metody vyrovnavani testi (test equating), diky kterym by
mohlo byt zachyceni téchto odlisnosti jesté efektivnéjsi.

Dalsi moznosti do budoucna je zakomponovat do modelu pro odhad obtiznosti testovych
polozek také expertni odhady tvircu testii. V ramci interaktivniho modulu by experti mohli
vlozit sviij odhad obtiznosti polozky, ktery by byl nasledné vyuzit pro korekci odhadu obtiznosti
pomoci modelu.
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