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Abstrakt

Prispévek strucné shrnuje a popisuje problematiku Educational Data Mining
a Learning Analytics, mapuje spolecné i rozdilné prvky obou védnich oblasti. Ddle je
predstaveno zdkladni rozdeéleni metod bézné pouzivanych pro zpracovani dat ziskanych
z e-learningovych systémii spolu s priklady k jednotlivym typiim. Kromé odkazu
na zahranicni publikace jsou zminény i prinosné prdce k problematice od ceskych
autorti. Nasledné jsou predstaveny vyzkumné cile a hypotézy mé disertacni prdace spolu
s volbou a zdiivodnénim zvolenych vyzkumnych metod.
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1 Zpracovani dat z e-learningovych systémii

Za dlouhou dobu pouzivani e-learningovych systéma (LMS) se v nich a v logovacich
souborech webserverti, na kterych jsou tyto LMS provozovany, nashromdazdilo
obrovské mnoZstvi dat o pfistupech a chovani uzivateld. Od pocatku byl kladen hlavni
diraz vyhradné na primarni cil LMS, kterym je pfedavani informaci a vzdélavani. Tato
Casto velmi obsdhla data o chovani uZzivatelii béhem procesu uceni a konani testl
zustavala nevyuzita a v podstaté jen zabirala cenné zdroje serveru. S rostoucim trendem
vyuzivani LMS, jez lze vysledovat i zdat systému Moodle provozovaném na
Zapadogeské univerzité v Plzni (ZCU) — viz obrazek 1, roste velkou rychlosti i
mnozstvi uloZenych udajt.

Zajem o tyto provozni udaje lze pozorovat az v poslednich letech a je vyznamnou
mérou Spojen s rozvojem vyzkumnych oblasti Educational Data Mining (EDM) a o
néco pozdéji 1 Learning Analytics (LA). Oblast EDM byla na vzestupu v letech 2008-
2009 (Romero, Ventura, 2013), piestoze jeji pocatky lze datovat jiz do roku 2005
(Romero, Ventura, 2007). Mladsi oblast LA 1ze datovat do let 2010-2011 (Ferguson,
2012; Juhanak, Zounek, 2016).
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Obrazek 1. Rostouci tendence poctu kurzi za rok

Ob¢ vyzkumné oblasti EDM a LA se v mnoha ohledech lisi, co vSak maji spolecné je,
Ze se snazi vyziskat maximum informaci a souvislosti z dat generovanych a uloZzenych v
ramci samotného LMS, a také se snazi o zlepSovani vyuky, 1épe chapat problémy ve
vzdélavani a hledat postupy, jak tyto problémy minimalizovat a jak jim pfedchazet
(Siemens, Baker, 2012). Za timto ucelem pouzivaji rizné analytické a data mining
metody, které umoznuji ziskat dilezité informace a poznatky o tom, jak se studenti v
téchto systémech chovaji, uéi, plni tikoly a skladaji testy (Juhanak a kol., 2019).

(Siemens a kol., 2011) definuji oblast LA jako:

“Learning analytics is the measurement, collection, analysis and reporting of data
about learners and their contexts, for purposes of understanding and optimizing
learning and the environments in which it occurs. Learning analytics are largely
concerned with improving learner success.”

Stejny zdroj uvadi, ze LA je specialni reprezentaci aplikace “Big Data” a analyzy v
oblasti vzd&lavani. Cinnosti spojované s Big Data byvaji obecné déleny na dvé zakladni
Casti: data management a samotnou analyzu (Gandomi, Haider, 2015). Data
management je dale ¢lenén na ziskdvani a zaznamenavani dat, extrakci a ¢isténi dat a
jejich naslednou integraci, agregaci a reprezentaci. S takto ziskanymi daty se pak
provadi modelovani, analyza a néasledna interpretace vysledkl — viz obrazek 2.
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Obrazek 2. Zpracovani Big Data, zdroj: Gandomi, Haider, 2015



1.1 Hlavnirozdily LA a EDM

Spole¢né prvky LA a EDM jsou diskutovany vyse. Jelikoz se jedna o dvé oblasti
vyzkumu se svymi komunitami, je tfeba zdlraznit téz jejich hlavni rozdily. (Baker,
Siemens, 2014) identifikuji nasledujici tii zakladni rozdily.

Vyzkumnici EDM se zajimaji o automatické metody vyhledavani v datech z LMS
systémt, zatimco vyzkumnici na poli LA pouzivaji vice metody fizené rozhodovanim
Clovéka pii prozkoumavani shodnych dat. Tento rozdil pfiblizn¢ sleduje rozdil mezi
dolovanim dat a analyzou vyzkumnych dat v SirSim zabéru védecké literatury.
Automatické metody vyhledavani v EDM pomadhaji ziskadvat nejlepSi moznou
predpovéd’, zatimco Clovékem fizené metody v LA mohou vést k vice popisnym a
srozumitelnym modeltim problematiky.

Dal$im rozdilem je, Ze vyzkumnici EDM kladou diraz na modelovani konkrétnich
konstrukei a vztahi mezi nimi. Vyzkumnici LA se vénuji spiSe celkovym néhledim a
popisiim systému a vétSimu porozuméni konstrukei.

Jako tieti hlavni rozdil (Baker, Siemens, 2014) uvadéji, ze vyzkumnici v oblasti EDM
se orientuji na aplikace automatizované adaptace, jako je naptiklad podpora studentt
pomoci vzdé¢lavaciho softwaru, ktery identifikuje potize studenta a automaticky se
ptizplsobi jeho znalostem nebo zkuSenostem. Vyzkumnici v oblasti LA hledaji zptsoby
jak identifikovat studenty, ktefi maji potize sucebnim materidlem, aby nasledné
upozornili ucitele nebo tutora kurzu, Ze konkrétni student potiebuje vice podpory ve

vyuce.
2 Kli¢ové metody EDM/LA

Metodologie pouzivané v EDM a LA pochéazi z mnoha zdroju, ale nejvétsi inspiraci
prebiraji z oblasti vyzkumu data miningu a analyzy dat obecné, a dale pak
piipadech specifika dat z LMS vedla kvytvofeni novych postupi v EDM/LA
odvozenych od obecného data miningu (Baker, Siemens, 2014).

(Baker, Inventado, 2014) d¢li metody EDM/LA do nasledujicich ¢ty zékladnich tiid.
2.1 Metody predikce

U metod predikce je hlavnim cilem vyvinout model, ktery odvozuje cast dat, tzv.
predikovanou proménnou (obdoba zavislé proménné v tradi¢ni statistické analyze)
Z kombinace ostatnich casti dat, tzv. prediktorovou promeénnou (obdoba nezavislé
proménné v tradi¢ni statistické analyze). Predikce se tedy snazi odkryvat vazby mezi
jednotlivymi proménnymi v mnoZin¢ dat.

V EDM jsou nejcastéji pouzivanymi typy predikce klasifikatory (napt. Smith a kol.,
2012) a regressory (napt. Jayaprakash, 2014), které maji dlouhou historii v oblasti data
miningu a umg¢lé inteligence. U klasifikatort se predikovana proménna roztiid'uje do
dvou nebo vice kategorii. Popularni metody klasifikace a regrese jsou rozhodovaci



stromy (decision trees), nahodné lesy (random forrests), rozhodovaci pravidla (decision
rules), linearni regrese (Stepwise regression) a logisticka regrese (logistic regression).

2.2 Structure Discovery — rozkryvani vazeb

Metody rozkryvani vazeb (structure discovery) zkouSeji nalézt vazby-zavislosti
v datech bez ptedchozi a-priori znalosti struktury dat. V tomto se zasadné lisi od
predchozi skupiny metod predikce, kde je nutna znalost formatu zakladnich dat -
proménnych. Oblibené metody pro rozkryvani vazeb jsou clustering, factor analysis,
domain structure discovery a social network analysis.

U clusteringu jsou data shlukovana do mnozin na zaklad¢ néjaké podobnosti. Vétsinou
dopiedu nezname pocet téchto mnozin, jsou vytvareny v pritbéhu zpracovani dat. Pokud
by byly mnoziny dopfedu znamy, pak by se jednalo o dfive popisovanou klasifikaci.
Faktorova analyza hleda skryté vazby mezi proménnymi a pouziva se hlavné pro
ovéteni predpokladaného rozdéleni. Domain structure discovery napft. zjistuje, které
polozky mapuji specifické dovednosti nebo znalosti mezi studenty. Mlze byt vyuzito i
pro vyhledavani expertd pro danou oblast znalosti. Social network analysis slouzi
k rozkryvani vazeb a interakci mezi u¢astniky kurzu (napi. Cerny, 2018).

2.3 Relationship Mining — dolovani/hledani vztahu

Cilem rela¢niho dolovani je objevni vztahti mezi proménnymi v mnozin¢ dat s velkym
poctem proménnych. Formou rela¢niho dolovani mize byt i hledani nejsilnéji zavislé
proménné na vybrané proménné zajmu, tj. hledani nejsilngjsich zavislosti proménnych.
Nejvyuzivangj§imi metodami hledani vztahti jsou association rule mining, sequential
pattern mining a correlation mining.

Association rule mining zkousi hledat v proménnych jasné vazby KDYZ-PAK.
Sequential pattern mining zkousi hledat i jen do¢asné asociace mezi udalostmi, mize
byt vyuzito pro motiva¢ni analyzu konkrétniho chovani. Correlation mining se snazi
dohledat zfetelnou pozitivni nebo negativni vazbu mezi proménnymi. Metoda je znama
ze statistiky.

2.4 Discovery with model

U metody discovery with model je model sledovaného jevu pfipraven pomoci predikce,
shlukovanim (clustering) nebo znalostnim inzenyrstvim (v tomto ptipadé je model
vyvijen hlavné pomoci lidskych uvah nez automatizovanych metod). Vytvotfeny model
se pak pouziva jako soucast druhé analyzy nebo nového odvozené¢ho modelu. Tento
zpisob je hlavné vyuzivan v oblasti LA, neZ v EDM, kde nalézaji vétsi uplatnéni diive
predstavené metody.

3 LA/EDM u nas i ve svété

Ptestoze LA 1 EDM jsou pomérné¢ mladé obory, jejich dilezitost rapidné stoupa
s celosvétovou snahou o zvySeni kvality vyuky. Metody LA a EDM poskytuji nové
metriky pro hodnoceni UspéSnosti studentli, srozumitelnosti studijnich materiald,
oblibenosti predmétii nebo i uciteli. Lze jimi t€z hledat experty pro konkrétni oblasti.



Pro Sirokou skalu moznych sledovanych nebo hledanych jevii v edukacnich datech a
velkou mnozinu pouzitelnych metod a postupti nelze pfili§ dobfe vzajemné poméfovat
uspésnost pouzitych metod prave z diivodu ¢asto rozdilnych cili.

Zajimavosti zcela jist¢ je zvySeny nardst publikaci v lofiském roce o identifikaci
studentii ohrozenych studijni neuspésnosti. Nemén¢ zajimavou skutecnosti je, ze tyto
publikace pochazeji hlavné od vyzkumnych tymt jejichz matetsky jazyk neni angli¢tina
(napt. Mouaici a kol., 2019; Falcao a kol. 2019; Simanca a kol. 2019).

Pocet publikaci k tématu LA/EDM je ve svété vyznamné vySSi nez v naSem prostiedi,
jak doklada i seznam literatury pouZité v tomto piispévku. Piesto i u nas v Ceské
republice jiz Ize nalézt vyzkumniky v téchto oblastech. Piikladem muze byt piehledova
studie (Juhanak, Zounek, 2016), dale pak navazujici prace (Juhanak a kol., 2019), ktera
v detailu mapuje chovani studenti pfi online testovani. Lze téZ zminit praci (Cerny,
2018), ktera se zabyvéa analyzou socidlnich siti v online vzd¢lavani.

4 VyzKkumné cile

Ve své disertatni praci chei prokazat, Ze na zakladé analyzy vzorci chovani
studenti v LMS lze vytipovat mnozinu studenti ohroZenych studijni netispé$nosti.
K tomuto cili bych rad vyuzil posledni diskutovanou skupinu metod — discovery with
model.

Domnivam se, Ze v akademickém prostfedi je mozné vyzit skuteCnosti, Ze se studijni
predméty vyucované v po sob¢ jdoucich letech pfilis, nebo dokonce viibec, neméni. To
samoziejmé plati 1 pro vétSinu elektronickych kurzii v LMS, kde vétSinou dochazi
pouze K opravam chyb v textu a jen vyjimecné k doplnéni o nové poznatky.

Mam v planu vyuZit dat nasbiranych v predchozich letech u vhodné vytipovanych
predméti pro vytvoreni modelu pomoci shlukovani (clusteringu), pti rozdéleni na
studenty, ktefi byli tspés$ni, a ktefi netispésni. U dat opakujicitho se kurzu lze pak
pomoci metod LA uréit, zda konkrétni student pomoci nalezenych charakteristik
inklinuje ke skuping¢ diive tspéSnych nebo neuspesnych studentt.

,»Vhodn¢ vytipovany pfedmét je takovy predmét, ktery je vyu€ovan v LMS, kazdy rok
jej absolvuje nékolik desitek nebo stovek studentll, pfimo v kurzu jsou vykonavany
testy, které jsou bodové hodnocené a vhodna je téz vzajemna interakce studenti a tutorti
pres diskusni forum kurzu. Nutnosti je znalost vysledného hodnoceni studenta v kurzu,
zda uspél nebo neuspél.

Naopak, nevhodny je tizce profilovany predmét, ktery studuji jen jednotky studentt,
Vv LMS je jen cast studijnich materialti a kurz vyzaduje jen minimalni interakci studenta.

Formulace hypotéz disertacni prace:

vvvvvv

metod LA vytvofit vhodny model pro identifikaci studenti ohroZenych studijni
neuspesnosti v aktudlnim akademickém roce.

o Pfesnost pouzitého postupu bude srovnatelnd s diive publikovanymi jinymi
metodami, které predikuji studenty ohrozené studijni neuspésnosti.
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