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4 PROCES ANALYZY A TYPY
VYUZIVANYCH DAT

V této kapitole je vénovdna podrobnéjsi pozornost tomu, jak lze nahliZet na pro-
ces aplikace analytiky uceni a data miningu ve vzdéldvani a jaké typy dat jsou
v téchto oblastech nejcastéji vyuzivany, resp. analyzovdny. Pred tim je vSak ti‘eba
zdlraznit, Ze jak data mining ve vzdéldvani, tak i analytika uc¢eni obvykle vyZaduji
zapojeni nékolika odli$nych oblasti expertizy, coz klade diraz nejen na zapojeni
velkého mnozZstvi expertll z riznych oblasti, nybrz také na spolupraci nékolika ji-
nak oddélenych soucdasti (¢i oddéleni) v ramci jedné instituce. Pfi vyuziti analytiky
uceni ¢i data miningu ve vzdéldvdni v rdmci urcité vzdélavaci organizace je tedy
tfeba zohlednit fadu dudlezitych faktord. Pred presunutim pozornosti ptimo k pro-
cesu aplikace a k analyzovanym datim tak bude nejprve piedstaven obecny ramec
analytiky uceni (viz Greller a Drachsler, 2012) zahrnujici Sest riznych dimenzi, kte-
rym musi byt v ramci vzdélavaci instituce vénovana pozornost, ma-li byt dosazeno
efektivniho zapojeni a vyuZivani analytiky ucent (¢i data miningu ve vzdélavani)®.

19 Citovani autori sice o zminiovaném ramci hovol'i pouze v souvislosti s analytikou uceni, v naprosté
vétsiné aspekti vSak miiZzeme tento rdmec vztdhnout i na data mining ve vzdéldvani.
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4 Proces analyzy a typy vyuzivanych dat
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Obrazek 3: Obecny rdmec zahrnujici Sest zakladnich dimenzi analytiky uceni
(podle Greller & Drachsler, 2012)

Nejprve miizeme hovofit o cilech vyuziti analytiky uc¢eni v ramci dané vzdélava-
ci instituce (srov. obrazek 3 vyse). Smyslem analytiky ucenti je dle Grellera a Drach-
slera (2012) odhalovdni skrytych informaci a souvislosti ve vzdélavacich datech
a jejich ndsledné zpracovdni pro rizné zicastnéné strany. Autofi pritom rozlisuji
dva zdkladni cile: reflexi a predikci. Reflexi je minéna predevsim sebe-evaluace.
Analytika ucenti je zde prostiedkem pro ziskdni lepsiho vhledu do vlastniho jednd-
ni. Napriklad mizZzeme pomoci urcitého nastroje vizualizovat chovani studentt ¢i
ucitelt v online kurzu, coz jim dd moznost reflektovat, zda jejich ucenti, resp. vy-
ucovani probiha podle jejich predstav a cili. Predikce se pak nachazi jesté o krok
dal, kdy analytika uceni spocivd v modelovani chovani studentd, coZ umoziuje
napi. cilené upozornovat ucitele na ty studenty, kteff mohou mit na zakladé odpo-
vidajictho modelu urcity problém se studiem. Ucitel tak md podklady k tomu, aby
mohl napt. s danym studentem pracovat individudlné, nebo mu nabidnout jinou
formu podpory pri uceni, a zabrdnit tak nedspéchu studenta na konci kurzu.

Za dalsf dimenzi miiZeme povazovat razné zucastnéné strany. U analytiky ucent
1ze vzdy rozliovat nékolik zicastnénych stran. Od studentu pres ucitele aZ po vede-
ni instituce ¢i jiné zicastnéné strany (napi. investory, dondtory, grantové agentury).
Sclater (2017) vyjmenovava az 11 riznych skupin tzv. stakeholdert, ktef'i do analytic-
kého procesu vstupuji. Vedle vyse uvedenych k nim podle Sclatera patii také:

e IT podpora (IT Services). Zajistuji spravu vzdélavaciho systému, maji na sta-

rost vyvoj ¢i prizpusobeni (customization) technického feseni pro sbér, spra-
vu a vizualizaci dat apod.
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4 Proces analyzy a typy vyuzivanych dat

o Tvirce kurzi (Learning designer). Podili se na designu kurzti a na tom, jakym
zplisobem se v nich bude promitat analyticky nastroj.

e Datovy analytik (Data scientist). Spolupracuje na navrhu a vyvoji analytické-
ho systému. Provadi analyzy sbiranych dat, evaluuje fungovani analytického
systému, podili se na tvorbé prediktivnich modelt, zajistuje validovani mo-
delt apod.

e Vyzkumnik v oblasti pedagogiky (Educational researcher). Do procesu navrhu
a vyvoje analytického systému, stejné jako nasledné do jeho evaluace muze
zasahovat rovnéZ odbornik na pedagogicky vyzkum. Stejné tak se miize po-
dilet i na navrhu formy intervence do edukacni reality na zdkladé realizova-
nych analyz.

e Tutor kurzu (Tutor). Zajistuje podporu studentim primo v kurzu, moni-
toruje jejich postup kurzem, pripadné muiize navrhovat vylepseni kurzu ¢i
analytického ndstroje na zaklad¢ jeho vyuzivani studenty.

To, které zucastnéné strany jsou v konkrétnim pripadé zapojeny, samoziejmé

ndsledné ovliviiuje zbyvajici dimenze.

V zavislosti na stanovenych cilech a zdcastnénych strandch je v rdmci dalsi
dimenze nutné vénovat pozornost ziskdvanym a analyzovanym datim. Greller
a Drachsler (2012) pritom rozlisuji data na otevi'ena a chranéna, v ¢emZ muizZeme
spatfovat jejich diiraz na etické aspekty prdce s daty. V souvislosti s daty je viak
nutné vénovat pozornost i tomu, jaké typy dat jsou vlastné v rdmci instituce k dis-
pozici, jakd dalsi data by v pripadé potieby bylo mozné dale sbirat, jak jsou data
zpracovavdana a uchovdvana apod.

Od dostupnych dat se pak odviji pouzité ndstroje ¢i prostfedky. Mezi né autori
zahrnuji nejen samotné technologie a konkrétni technicka reSenti, ale také vyuzité
algoritmy, metody analyzy, a dokonce i celé teorie ¢i teoretické pristupy. Nékteré
konkrétni nastroje analytiky uceni jsou zminény a podrobnéji popsany v kapitole
6.1, metody a techniky analyzy dat vyuZivané jak v analytice uceni, tak i v data mi-
ningu ve vzdéldvani jsou predstaveny v kapitole 5.

Posledni dvé dimenze v modelu Grellera a Drachslera (2012) tvof{ vnitini a vnéjsi
omezeni. Vnitini omezeni vychdzeji z moznosti, limit a zdroji instituce, kterd chce
analytiku uceni vyuZivat. Zasadni je zde oblast kompetenci, protoze kvili své multi-
disciplindrni povaze vyZaduje analytika uceni pro své efektivni fungovani nové typy
kompetenci (ptedevsim v souvislosti s modernimi technologiemi - typicky programo-
vani nebo pokrocila analyza dat). Nedilnou soucasti je pak i akceptace analytiky ucent
napric¢ zicastnénymi stranami. Vnéjsi omezeni pak autori modelu déli na konvence,
které zahrnuji predev$im etiku, a normy, jezZ spojuji s pravem a konkrétni legislati-
vou. Vzdéldvaci instituce se totiZ vzdy pohybuji v urc¢itém spolecenském a pravnim
kontextu, na ktery musi brat ohled. Pti vyuziti analytiky ve vzdélavacim kontextu je
pritom specifické to, Ze kvuli novosti problematiky nebylo zatim mnoho etickych ¢i
pravnich otdzek ani poloZeno, natoz zodpovézeno (srov. kapitolu 6.7).
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4 Proces analyzy a typy vyuzivanych dat

4.1 Proces aplikace analytiky uceni a data miningu ve vzdélavani

Na proces aplikace data miningu ve vzdélavani se miZzeme divat vicero zpuso-
by. V dosavadni odborné literatui'e zaméi'ujici se na tuto oblast lze v§ak rozlisit
dva zdkladni zpiisoby konceptualizace procesu aplikace data miningu v kontextu
vzdélavani. V prvnim piipadé vychdzi konceptualizace z chdpdni data miningu
ve vzdélavani jakoZzto formativni evaluacni techniky (viz Romero & Ventura, 2010),
jejimz cilem je zlepSeni uceni studentd v ramci urcitého vzdélavaciho systému ci
programu. Metody a techniky data miningu zde pak slouzi predevsim k tomu, aby
diky nim bylo mozné ziskat dileZité informace o tom, jakym zpisobem studenti
systém pouzivaji. Tyto informace pak mohou byt vyuZity tvirci daného systému
¢i vzdélavateli v daném systému jako jeden z podkladi pro rozhodovani o piipad-
nych dpravach systému ¢i zméndch ve zptsobech jeho vyuZivani. Proces aplikace
data miningu ve vzdélavani je pak v tomto smyslu chdpdn jako iterativni cyklus,
ktery je zndzornén na ndsledujicim obrdzku (viz obrazek 4).

Jak je z obrdzku patrné, mizZeme uvazovat o riznych typech uzivatel (studen-
ti, ucitelé, administratofi kurzi) a dalsich subjektech zainteresovanych v procesu
vzdélavani. Tyto zdcastnéné strany jsou zdroven uZivateli urcitého vzdélavaciho
systému (prip. i vice systému soucasné). Timto systémem muZe byt napi. online

Pouzivaji, i¢astni se
vyukovych aktivit, interaguji
s dal&imi uzivateli, vytvaFi

Uzivatelé vyukovy obsah, spravuji kurzy, Vzdélavaci systémy
(studenti, u¢itelé, lektoFi, tutofi, zajistuji fungovani systému, ... (online vyukové systémy, LMS,
spravci vyukového prosttedi, adaptivni systémy, inteligentni
vyzkumnici, ...) tutorské systémy, ...)
Modeluji studenty a jejich uéeni, Ukladaji a zpfistupriuji:
komunikuji vysledky vhodnym informace o kurzu, obsah kurzu,
uzivateldm, navrhuji doporu&eni informace o studentech a jejich
pro uzivatele, ... interakci v kurzu, znamky,

demografické udaje, ...

Metody data miningu
(klasifikace, regrese, shlukovani,
asocia¢ni pravidla, dolovani
sekvenci, dolovani textu, ...)

Obrazek 4: Konceptualizace procesu aplikace data miningu ve vzdélavani jakozto
formativni evaluaéni techniky (podle Romero, Ventura, Pechenizkiy, & Baker, 2010)
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4.1 Proces aplikace analytiky uceni a data miningu ve vzdélavani

systém pro fizeni vyuky (LMS), systém typu ITS aj.?” Kazda ze zucastnénych stran
v8ak vyuziva dany vzdéldvaci systém jinymi zpusoby. V pripadé LMS tak napf. stu-
denti participuji v online kurzech, pracuji se studijnimi materidly, plni vyukové
aktivity apod., ucitelé vytvari studijni obsah kurzu a vedou kurzy, administratori
systému zajistuji jeho provoz apod.

Rtzné typy vzdélavacich systému pritom sbiraji rizné typy dat, kterd jsou ana-
lyzovatelnd s vyuzitim data miningovych metod a technik. MizZe jit napi. o data
tykajici se obsahu kurzi ¢i o tom, jak s obsahem studenti interaguji, data o vza-
jemné komunikaci studentt, o ziskanych zndmkdch apod. Tato data pak mohu
byt ze vzdélavacich systému extrahovdna a mohou na né byt aplikovdny razné
data miningové techniky jako shlukovadni, klasifikace, dolovdni z textu, dolovdni
dat s vyuZitim asociacnich pravidel a dalsi (podrobnéji viz kapitolu 5). Vysledky
ziskané aplikaci data miningovych metod jsou ndsledné prezentovany jeho (rtz-
nym) uZivatelim. Tak miZe byt studentim napiiklad zobrazeno personalizované
doporuceni urcitych studijnich materiald, ucitelé naopak mohou byt informovani
o studentech, ktef{ maji v kurzu néjaké problémy nebo se v kurzu chovaji néjakym
nestandardnim zptisobem apod. Tim se zdroven uzavird jeden béh cyklu a muize
zacit béh novy. Na zakladé zobrazenych vysledku se totiz uZivatelé ve vzdélavacich
systémech opét néjakym zptsobem chovaji, coZ je znovu zaznamendvano a miize
byt ndsledné analyzovano.

Druhy zptisob konceptualizace data miningu ve vzdélavani vychdzi do znacné
miry z obecného procesu dobyvani znalosti z databdzi, jak je obvykle prezentovan
v odborné literatufe zamérené na data mining obecné (viz napi. Fayyad, Piatetsky-
-Shapiro, & Smyth, 1996). Jak je patrné ze znazornéni procesu na obrazku niZe (viz
obrdzek 5), je zde pozornost primarné zameéfena na samotny proces prace s daty.
V urcitém smyslu lze tento zptsob konceptualizace procesu data miningu chapat
jako dZeji zaméreny, nez je zpuisob popisovany vyse.

NiZe zndzornéné faze procesu aplikace data miningu ve vzdélavani lze podrob-
néji popsat nasledovné (srov. Bousbia & Belamri, 2014; Romero & Ventura, 2013):

1. Vzdéldvaci prostfedi. V prvni fdzi za¢indme s urcitym vzdélavacim pro-
stfedim, v jehoZ rdmci mohou byt sbirdny urcité typy dat. Opét muzZe jit
o pomérné raznoroda vzdélavaci prostiedi od online vzdélavacich systé-
mu pres rizné administrativni systémy az po prostiedi skolni tiidy. V za-
vislosti na typu prostfedi jsou pak dostupné rizné typy dat. Tato data
jsou viak v jednotlivych vzdéldvacich systémech obvykle ukldddna v takové
podobé, Ze na né nelze primo aplikovat metody data miningu. Jde tedy
o tzv. hrubd data (crude data ¢i raw data), ktera musi byt nejprve urcitym
zpuisobem zpracovana, aby bylo mozné jejich dalsi vyuZiti.

20V sirsim smyslu pak Ize za systém povazovat i tradi¢ni vyuku ve $koln{ tfidé¢ a jakékoli dalsi uspo-
raddni vyuky, ve kterém nejsou pro komunikaci a interakci vyuzivany (pouze) elektronické prostiedky.
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Vzdélavaci
prostiedi

Modifikace

Pfedzpracovani
dat

Upravena
data

Aplikace EDM
metod

Evaluace
vysledki

Obrazek 5: Konceptualizace procesu aplikace data miningu ve vzdélavani inspirovana
obecnym procesem dobyvani znalosti z databazi (podle Bousbia & Belamri, 2014)

2. Predzpracovani dat. Dalsi fazi je tzv. predzpracovani dat. Tim jsou mysleny
upravy dat, které umozni transformovat ptivodni hrubd data do takové
podoby, aby na né mohly byt aplikovany vybrané data miningové techniky.
Nutno podotknout, Ze v kontextu vzdéldvdni je tato fdze ¢asto velmi ndroc-
na a zdroven zasadné dileZita. Data ve vzdélavacich systémech se obvykle
vyskytuji v rtznych trovnich granularity (viz niZe), jsou uklddana v raz-
nych formdtech, maji viceuroviiovou strukturu apod. Zdroven je ve vzdéld-
vacich systémech k dispozici velké mnozZstvi dat riznych typt, ve kterych
je tieba se nejprve zorientovat a vybrat pouze ta data, kterd jsou podstatna
pro Teseni daného problému ¢i zodpovézeni poloZené otdzky. Vysledkem
této fdze jsou upravend ci transformovand data, jeZ jsou nachystand pro
aplikaci data miningovych metod.

3. Aplikace data miningovych metod. V rdmci aplikace konkrétnich data mi-
ningovych metod na pripravend data muzZe jit o vyuZziti obecnych data
miningovych metod, které jsou pouzitelné i v jinych oblastech (napf. shlu-
kovani, klasifikace apod.). Casto je viak zapotiebi zohlednit pravé kontext
vzdé€lavani, jenZ mize mit urcita specifika a miize vyZadovat vyuZiti spe-
cifickych data miningovych metod. MiiZe jit napf. o metody zohlednujici
hierarchickou povahu dat v kontextu vzdéldvani ¢i o metody modelova-
ni longitudindlnich dat apod. Zdroven je ale tieba rici, Ze data mining
ve vzdéldvani je i dnes pomérné mladou a rozvijejici se vyzkumnou ob-
lasti, tudizZ je porozuméni specifickym vlastnostem vzdéldvaciho kontextu
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4.1 Proces aplikace analytiky uceni a data miningu ve vzdélavani

a vyvoj odpovidajicich prizptisobenych ¢i zcela novych data miningovych
technik stdle jednim z primarnich cili vyzkumniki v této oblasti. Vysled-
kem aplikace data miningovych technik je obvykle néjaky model. Muze jit
napi. o model, podle kterého jsou studentim doporucovany dalsi studij-
ni materidly k rozsifeni znalosti, ¢i model predikujici uspésnost studentt
v kurzu apod.

4. Evaluace vysledki. Zavérecnou fazi data miningového procesu je pak eva-
luace ¢i interpretace vytvorenych modelt. Tato faze je zcela zasadni pro
nasledné uplatnéni modelt a ziskanych poznatkil ve vzdélavaci praxi (tj.
pro ucely rozhodovani, pro ucely modifikace systému atd.). UZivatelé vy-
stupt modelovdni, af uZ to jsou piimo studenti a uditelé, ¢i jiné zaintere-
sované subjekty, totiz musi byt schopni vystupim porozumét, aby mohli
zvolit odpovidajici reakci®!. Aplikaci vytvorenych modelt do vzdélavactho
prostiedi zaroven dochdzi k dpravé ¢i modifikaci tohoto prostredi, ¢imz se
uzavira cely cyklus, a miiZe tak zacit jeho novy béh.

Jak je z vyse uvedeného patrné, v pozadi obou konceptualizaci procesu data
miningu ve vzdéldvdni je rozpoznatelny obecny iterativni proces vyzkumné prdce
zaloZeny na formulovdni hypotéz, jejich testovdni, resp. ovéfovani a ndsledném
vyhodnoceni a formulovani hypotéz novych (Romero & Ventura, 2013). Zaroven,
jak bude patrné z nasledujicich pasazi, obdobnym zpusobem jako data mining
ve vzdélavani je konceptualizovdn i proces analytiky ucent.

Jiz bylo naznaceno, Ze analytika uceni, podobné jako akéni vyzkum, byvd kon-
ceptualizovdana v podobé opakujiciho se cyklu sestdvajictho z nékolika odliSnych
fazi. Doposud vSak neni obecné prijimdno jedno konkrétni pojeti tohoto analy-
tického cyklu (learning analytics cycle). Jednotlivé faze rozliSované v ramci procesu
analytiky uceni se tak u raznych autort lisi. Naptiklad Campbell a Oblingerova
(2007) predstavili cyklus akademické analytiky v péti krocich zahrnujicich ziskd-
vani dat, informovani, predikovdni, jednani a ndsledné zlepsovani. Chatti et al.
(2012) pozdéji zazili pocet etap jen na tri, zatimco Siemens (2013) uvadi cyklus az
o sedmi fazich, v némz podrobnéji rozlisuje rtzné faze zpracovani dat predchaze-
jici samotné analyze. Lal (2014) se pak pokousi o urcité sjednoceni predchozich
pristupt a uvadi fazi Sest. Srovndni zminénych pojeti procesu analytiky ucenf je
mozné vidét v tabulce 3.

21 Dopliime, Ze interpretace data miningovych modeld je do zna¢né miry obecnym problém. Né-
které data miningové techniky sice vedou k dobrym vysledkiim, co se tyce uspésnosti predikce, ale
na druhou stranu produkuji modely, které jsou jen obtiZné interpretovatelné (nékdy se pouziva ozna-
ceni black-box models; typickym prikladem takové techniky jsou neuronové sité). V nékterych pripadech
proto muzZe byt preferovan takovy model, ktery ma sice horsi predikcni schopnosti, ale je velmi snadno
interpretovatelny, a tudiZ srozumitelny (tzv. white-box model; prikladem mtze byt modelovani s vyuZitim
techniky rozhodovacich stromt). Velmi uzite¢nou publikaci je v tomto kontextu volné dostupnd kniha
Molnara (2019).
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4 Proces analyzy a typy vyuzivanych dat

Tabulka 3: Srovnani riznych konceptualizaci procesu analytiky uéeni

Campbell &
Oblinger, 2007 Chatti et al., 2012 Siemens, 2013 Lal, 2014
sbér a akvizice
N . ziskavani dat
sbér dat a pfedzpra- | ykladani
ziskavani covani —
(pre-processing) cisteni strukturovani
integrace a agregovani dat
informovani
analyza analyzovani
predikovani analyzy a akce -
g zobrazovani a vizua-
zobrazeni a vizualizace | |;
lizace
jednani akce
ol nasledné zpracovani akece i
zlepSovani . zlepSovani
(post-processing)

Vzhledem k tomu, Ze zatim Zddnd z konceptualizaci neni vS§eobecné prijimadna,

muzeme cyklus analytiky uceni pfi ur¢itém zobecnéni popsat ve ¢tyfech ziklad-
nich krocich:

1.

Sbér a zpracovani dat samoziejmé zaleZi na tom, co je v daném pripadé
nasim cilem a jaké otdzky si pokldddme. Campbell a Oblingerova (2007)
uvadéji pomérné rozsdhly vycet typua dat, kterd mohou byt ve vzdélava-
cich institucich dostupnd. Od demografickych dat pres vysledky studia
aZ po chovani zaka ¢i student v konkrétnich kurzech. Pozornost je vsak
nutné vénovat i tomu, kterd data zatim sbirdna nejsou, ale mohla by byt
pro nase ucely potencidlné uzite¢nd. Ziskand data je ndsledné nutné pred-
zpracovat a piipadné pievést do potiebnych formdth. StéZejni roli zde
hraje cisténi dat. Pro komplexnéjsi pohled na zkoumany fenomén muze
byt vyuZzita integrace dat z nékolika riznych zdroja (Siemens, 2013).
Analyza a vizualizace je druhou fazi analytického procesu. V této fazi jsou
pouzivany rizné metody a techniky ke zkoumadni ziskanych dat za ucelem
objeveni potencidlné uzitecnych informaci a jejich nasledné prezentace
(¢asto v podobé vizualizace) ziucastnénym strandm. Co se tyce vyuZivanych
metod, Lal (2014) je v kontextu analytiky uceni rozdéluje do tif hlavnich
oblasti: zdkladni statistické metody, data miningové metody, kde jde pre-
devSim o Klasifikaci, klastrovani a asocia¢ni pravidla, a metody socidlni
analytiky uceni, kam lze zaradit napt. analyzu socidlnich siti, obsahovou
analyzu ¢i analyzu diskurzu.

Akce zde znamena zasah do edukacni reality, jenZ je proveden urcitou
zainteresovanou stranou na zdkladé vysledki analyz, které ji byly prezen-
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tovany. Akce pritom muze mit nejraznéjsi charakter. MiiZe jit o jednodu-
ché ozndmeni, upozornéni ¢i varovani, ale také o komplexnéjsi formu
intervence do soucasné podoby edukacni reality. Tak mtze byt student
napiiklad automaticky upozornén na to, Ze v porovndni s ostatnimi je
vyrazné pozadu. Nebo muzZe byt naopak upozornén ucitel, ktery ndsledné
zvoli vhodny zpusob intervence. Akci miZe byt také optimalizace stavaji-
ctho vyukového systému ¢i jiné systémové upravy a vylepSeni. V pripadé
adaptivnich systému lze za akci povaZovat prizptisobeni ¢i personalizaci,
jez jsou vykonany na zakladé¢ vysledkll provedenych analyz. U doporuco-
vacich systému lze za akci povaZovat automatické doporuceni vhodného

vvvvv

2013).

4. Reflexe a revize oznacuji posledni etapu cyklu, kdy probiha zhodnoceni
¢i evaluace provedené akce a zarovenl dochdzi k planovani dal$iho cyklu.
MiizZe tak jit napt. o sbér jinych dat nebo doplnéni dat stavajicich. Stejné
tak miiZe jit o provedeni dopliujicich analyz, volbu jinych analytickych
metod ¢i vykonan{ jinych akei na zdkladé provedenych analyz (srov. Cam-
pbell & Oblinger, 2007; Chatti et al., 2012).

4.2 Typy dat vyuzivanych v oblasti analytiky u¢eni a data miningu
ve vzdélavani

Jak bylo jiz naznaceno vySe, pii aplikaci data miningu ve vzdéldvani ¢i analytiky
uceni® se lze setkat s ruznymi typy dat. To, o jakd data se jednd, zcela zdsadné
ovliviiyje, které data miningové ¢i analytické postupy a techniky lze pouZzit. Podob-
né také typ dostupnych dat ovliviiyje to, jaké pedagogické otdzky lze s vyuZitim
téchto metod viibec zodpovédét. K vytvoreni typologie vyuZivanych dat je vSak
mozné vyuzit pomérné riiznoroda kritéria. NiZe proto neni podana jedina typolo-
gie dat, nybrz je predstaveno nékolik odlisnych zptsobti, jakym jsou obvykle roz-
liSovany rtizné typy dat v kontextu data miningu ve vzdélavani a analytiky uceni.
Do jisté miry vychozim kritériem pro rozliSeni rtznych typt dat mutze byt
obsah, ktery data reprezentuji. Zde lze vyuzit typologii Sclatera (2017), jiz sice
predstavuje primdrné ve spojeni s analytikou uceni, oviem je dobie vyuZitelnd
i v souvislosti s data miningem ve vzdéldvani. Sclater rozliSuje ¢ty zdkladni kate-
gorie dat. Prvni kategorif jsou zdkladni demografické udaje, které Skola o svych

22 Na tomto misté je vhodné podotknout, Ze co se tyce typl vyuZivanych, resp. analyzovanych dat,
je mozné obsah této cdsti povazovat za platny jak pro data mining ve vzdéldvani, tak i pro analytiku
uceni. V obecném pohledu lze totiz rici, Ze se obé¢ tyto vyzkumné oblasti zaméruji na stejné typy dat.
A to i pfes to, Ze pri bliz§sim pohledu mohou byt jednotlivé typy dat v danych oblastech akcentovany
v odli$né mite.
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studentech uchovdavd. Sem mohou spadat idaje jako datum narozeni, pohlavi, by-
dlisté ¢i misto narozeni, rodinny stav apod. Druhou kategorif jsou tzv. akademickd
data, kterd zahrnuji udaje tykajici studia jednotlivych studenti. Jde tak napi. o vol-
bu pfedmétli, zndmky, resp. hodnoceni z absolvovanych pfedmétli, odevzdané
ukoly ¢i zavére¢né prace apod. Spadaji sem udaje o ,cesté” studenta studiem (tj.
napf. volba pfedmétill) a o jeho pokrocich (tj. absolvovani predméti) i data repre-
zentujici obsah generovany studenty v pribéhu plnéni studia ¢i dil¢ich kurzi (tj.
semindrni prdce, eseje apod.). Treti kategorii jsou data o ucebni aktivité studentt.
Zde ma Sclater na mysli primarné data z rznych typt online vyukovych systému
(napt. LMS), je7 jsou obvykle generovana automaticky v podobé tzv. logt. Posledni
typ dat pak lze na zdkladé Sclatera nazvat daty o vzdéldvacim kontextu. Sem spada-
ji vSechny udaje, které mohou poskytovat potiebny kontext pro vySe uvedené typy
dat. Muze jit napf. o detailni informace o zamysleném kurikulu ¢i studijnim planu,
jez by poskytovaly nezbytny kontext pro analyzy zamérujici se na volbu jednotli-
vych predmétid a studijnich cest studenti. Jinym prikladem mohou byt informace
doplnujici kontext k jednotlivym kurzim, napi. trvani kurzu, zptisob ukonceni
kurzu, studijni materidly a aktivity v kurzu vcetné planovaného terminu jejich spl-
néni apod. Takovd ,kontextova® data mohou byt relevantni zvld§té v pripadech,
kdy je vénovana pozornost predikci uspésnosti studentt v jednotlivych kurzech.

Za dalsi ze zakladnich kritérii pro rozliSeni riznych typt dat lze povazovat
vzdélavaci prostiedi ¢i systém, ze kterého data pochazeji (srov. napi. Bousbia &
Belamri, 2014). Na jedné stran¢ zde mame rizné typy pocitacem podporovaného
vzdélavani, kde muze jit o data pochazejici ze systému pro tizeni vyuky (LMS),
ale i jinych typt virtudlnich vzdélavacich prostiedich (VLE). Zminény byly také
napfiklad inteligentni tutorské systémy (ITS) ¢i adaptivni hypermedialni systémy
(AHS), které také produkuji data, jeZ mohou byt analyzovdna. Ddle Ize zminit na-
priklad vzdélavaci systémy na podporu spoluprace a pocitacem podporovaného
kolaborativniho uceni (CSCL) ¢i tzv. osobni vzdélavaci prostiedi (PLE) a e-portfo-
lia, jejichZz data mohou byt rovnéz vytéZovdna. Data ddle mohou pochdzet i z vy-
ukovych her ¢i tzv. vaznych her (serious games), pripadné se muize jednat o data
z raznych online testovacich systém, hlasovacich systému (student response systems)
a jinych elektronickych vyukovych platforem. Na druhé strané ale miZe jit i o raz-
né typy dat pochdzejicich z tradi¢niho (mysleno ,offline“) vzdélavaciho prostiedi.
V téchto pripadech mohou byt data dostupna v raznych vzdéldvacich informac-
nich systémech (EIS) ¢i studentskych informacnich systémech (SIS). Také muze
byt nutné tato data nejprve prevést do elektronické podoby (jsou-li napf. zazna-
mendvana pouze v papirové podobé¢) ¢i nejprve navrhnout, jak by vitbec mohla byt
sbirdna (v pripadé¢, Ze jde o data, kterd se doposud nesbiraji).

Jinym rozliSovacim kritériem muaze byt zptsob sbéru dat (Bousbia & Belamri,
2014). Velmi casto byvaji data sbirdna automatizované v digitalni podobé¢, jak
je tomu u zminovanych online vzdélavacich systému. Zde samoziejmé zaleZi na
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daném systému, kterd konkrétni data automaticky zaznamendvd. Obvykle vsak jde
o néjakou podobu tzv. logt, které zaznamendvaji urcité typy uddlosti, jeZ v systé-
mu nastavaji. K dispozici jsou i data v digitdlni podobé, kterd nejsou generovana
automaticky. Zde miZe jit napi. o jiz zmitnlované semindrni price odevzdavané
studentem v digitdlni podobé, prispévky studentli v online diskuznich férech, ale
také napf. videozdznamy vyuky apod. Data v§ak mohou byt sbirdna i manudlné,
pripadné mohou byt kombinovany razné typy sbéru dat. Typickym prikladem je
situace, kdy vyzkumnik provadi pozorovani déni ve s$kolni tfidé, zatimco studenti
pracuji s urcitym vzdélavacim softwarem, pficemz tato manudlné zaznamendvand
data z pozorovani jsou ndsledné spojena s automaticky sbiranymi daty ze vzdéla-
vaciho softwaru.

Sbirana data obvykle obsahuji osobni ¢i citlivé udaje, proto se lze na sbér dat
divat i z hlediska toho, nakolik dochdzi k ziskdvdni a zpracovdvdni dat osobni ¢i
citlivé povahy. Sclater (2017) v tomto kontextu zmirnuje tzv. poskytované udaje
(provided data), tzn. data, ktera individualni subjekt (obvykle student) védomé po-
skytuje. Piikladem takto védomé poskytnutych dat mohou byt udaje ziskdavané
s vyuZitim online dotaznikt ¢i formuldid, jez student dobrovolné vyplni a odesle.
Jinym ptikladem jsou data pramenici z pozorovani v Sirokém slova smyslu (0b-
served data). Zde ma Sclater na mysli jakdkoli automaticky zaznamendvand data,
ktera se néjakym zptisobem tykaji ¢innosti sledovanych subjektt. Spadaji sem tedy
i jiz zminované logy a dalsi typy automaticky zaznamendvanych dat v ramci online
vyukovych systémi. Rovnéz zde mizZeme hovofit napt. o riznych videozdznamech
vyuky ¢i o zdznamech z nejriznéjsich senzord pouzitych v ramci vyukovych experi-
ment( apod. Za dalsi typ dat pak lze povaZovat derivovand data (derived data), kte-
rd nejsou sbirdna primo, nybrz jsou generovdna na zaklad¢ jinych sbiranych dat.
Zde jsou typickym prikladem razné metriky vypocitavané ze sbiranych dat (napf.
pocet zobrazenych studijnich materiald za jednu navstévu online kurzu, pramérny
pocet slov na jeden online diskuzni piispévek apod.). Poslednim typem dat jsou
tzv. vyvozovand data (inferred data), ktera jsou do jisté miry podobnd derivovanym
datim. Opét jde o data, jeZ nejsou sbirana piimo, nybrz jsou néjakym zptsobem
odvozena od sbiranych dat. Oproti derivovanym datiim viak nejde o jednoduché
metriky, ale o data pramenici z aplikace analytickych a data miningovych metod
na sbirand data. Prikladem tak mohou byt data, jeZ jsou vystupem néjakého pre-
diktivniho systému a kterd uvadéji pravdépodobnost, s jakou dany student uspés-
né ukondi urcity kurz. Jinym piikladem vyvozenych dat miZe byt aplikace shlu-
kovaciho algoritmu a zarazeni studenta do urcité skupiny ¢i kategorie na zakladé
jeho studijnich strategii pfi plnéni online kurzu.

Ddle 1ze hovortit i o dostupnosti dat (Bousbia & Belamri, 2014; Sclater, 2017).
Castym pifpadem v kontextu data miningu ve vzdéldvani a analytiky ucent je si-
tuace, kdy jsou v ramci instituce vyuzita jiz existujici a dostupnd data, kterd vSak
zatim pro tyto ucely nebyla vyuZivina nebo nebyla doposud dostatecné vytéZena.
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Typicky tak jde o data z rtiznych vzdélavacich a vyukovych online systémii, kte-
rd byla v prubéhu let automaticky zaznamenavana v databazich danych systému.
Jinym prikladem vyuZiti jiz dostupnych dat mohou byt data, jeZ jsou volné k dis-
pozici. Zde muze jit napf. o data dostupna v nékterém z Siroké skaly obecnych
datovych repositait ¢i o konkrétni datové sady zvetejnéné obvykle pro néjaké spe-
cifické ucely ¢i v souvislosti s konkrétnim realizovanym vyzkumem?. Nutno vSak
zminit, Ze existuji i pokusy o aplikaci data miningovych metod na volné dostupnd
data z velkych mezinarodnich vyzkum (international large scale assessments — ILSA)
jako jsou PISA, TIMSS, PIRLS ¢i ICILS, ktera jsou s vyuzitim ,klasickych“ statistic-
kych metod v ramci pedagogického vyzkumu vyuZivana pomérné bézné (viz napf.
Juhanidk et al., 2018, 2019). Cim dal tim castéji se v kontextu data miningu ve vzdé-
lavani a analytiky uceni objevuji také typy dat, kterd jsou generovana v prubéhu
vyzkumnych experimenti za vyuziti specifickych méficich pristroja?!. Takovd data
jsou samozi'ejmé primdrné nedostupnd a mohu byt k dispozici teprve po realizaci
daného experimentu.

Dulezitym kritériem pro rozliSovani raznych typt dat ve vzdélavani je rovnéz
uroven ¢i podrobnost popisu, tzv. granularita dat (Romero & Ventura, 2013).
Jak naznacuje obrazek niZe (viz obrdzek 6), data vyuzivand v rdmci data miningu
ve vzdélavani se mohou tykat rtizné drovné obecnosti, resp. mohou byt razné
podrobnd. MizZeme mit k dispozici data tykajici se jednotlivych kurzii (napt. pocet
studentt v kurzu, zaméreni kurzu, pozadované ukonceni kurzu aj.), ale také data
na drovni studentd v rdmci kurzu (napf. ziskané znamky v kurzu). Zaroven lze
vénovat pozornost jeSté€ i niz§im drovnim a sledovat napt’. jen konkrétni vyukovou
aktivitu v rdmci kurzu ¢i konkrétni akce studentd v ramci dané aktivity. Anebo
se Ize naopak zamérit na obecnéjsi droven a pracovat s daty na tdrovni studijnich
programu ¢i celych vzdélavacich instituci. Data v raznych online vzdélavacich sys-
témech (ale i v rdmci jednoho systému) se pritom vyskytuji v rozdilnych drovnich
granularity, proto je obvykle nejprve nutné prevést data na pozadovanou uroven
granularity na zakladé poloZené otdzky ¢i zdmért vyzkumu. Piipadné je mozné
provadét analyzy zohlednujici vice trovni a hierarchicky charakter dat (napf. dro-

23  Prikladem datového repozitife muZe byt napfi. repozitai DataShop @CMU (pslcdatashop.web.
cmu.edu). Jako priklady specificky zamérenych dat lze uvést napt. LAK Dataset (solaresearch.org/ini-
tiatives/dataset), ktery obsahuje metadata a strukturované plné texty klicovych vyzkumnych publikaci
v oboru analytiky uceni a data miningu ve vzdéldvani. Ddle lze zminit data publikovand ¢eskym tymem,
jenz se vénuje data miningu ve vzdéldvani na Open university - viz Open University Learning Analytics
dataset (www.nature.com/articles/sdata2017171). Tato data pochdzi z online vzdélavaciho systému vy-
uzivaného na Open university. V neposledni fadé lze zminit i data zverejnénad na strankdch vyzkumné
skupiny Adaptive Learning, kterd ptisobi na Fakulté informatiky Masarykovy univerzity a kterd se vénuje
predevsim problematice adaptivnich vzdélavacich systémt, z nichZ pak pochazi publikovana data (viz
www.fi.muni.cz/adaptivelearning/?a=data).

24 Prikladem mohou byt relativné casto vyuzivand zafizeni pro snimdni oc¢nich pohybt (tzv. eye
tracking). Pro $irsi prehled specifickych méricich pristroja, které jsou ¢i mohou byt v tomto kontextu
vyuZivany, se lze obritit na webové stranky laboratore HUME Lab (humelab.cz/services/equipment).
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Nizsi
Méné dat granularita
Vyukové
aktivity
Vice dat Vyssi
granularita

Obrazek 6: Rizné Urovné granularity a mnozstvi dat
(podle Romero & Ventura, 2013)

ven studentli a uroven kurzil, ve kterych jsou zapsani). Zminovany obrazek zaro-
ven naznacuje vztah mezi granularitou a mnozZstvim dat. Pohybujeme-li se na vyso-
ké drovni detailu (tj. vysokd granularita), pracujeme obvykle s velkymi objemy dat,
kdezto na obecnéjsich drovnich (niz§i granularita) je mnozstvi dat nizsi.*®

V neposledni radé Ize rozliSovat razné typy dat na zakladé struktury dat (Bous-
bia & Belamri, 2014), resp. dle toho, v jaké podobé jsou udaje ukldddny a ucho-
vavany ¢i do jaké podoby musi byt udaje piied aplikaci data miningovych metod
transformovdny. Za do zna¢né miry vychozi strukturu je moZné povazovat tabul-
ku, kdy jednotlivé fadky tvori vybrané pripady (studenti v kurzu, rizné kurzy
apod.) a sloupce tvoii sledované proménné (znamky ziskané v kurzu, mnozstvi
studentt v kurzu apod.). S takovou strukturou dat se lze setkat i pfi vyuziti tradic-
nich metod pedagogického vyzkumu (napf. pri dotaznikovém Setieni). Obvykle se
pritom v této souvislosti hovoii o tzv. atribucnich datech. V rdmci analytiky uceni
a data miningu ve vzdéldvdni se vSak vyzkumnici relativné casto setkdvaji i s jinak
strukturovanymi daty. Napf. pfi praci s daty kvalitativniho (tj. textového) charak-
teru miiZe byt potieba nejprve vytvorit odpovidajici textovy korpus (napf. korpus
odevzdanych tkolt ¢i odpoveédi v diskuznim féru), nez je mozné data analyzovat.
Data mohou zachycovat urcité vztahy ¢i socidlni interakci (napf. data z online dis-
kuznich fér), a tudiZ mohou byt strukturovdna v podobé¢ tzv. matice sousednosti
¢i v podobé seznamu uzlG a seznamu hran. V tomto kontextu se hovoii o tzv.
relac¢nich datech. Jinym prikladem mohou byt jiz zminované logy, u nichZ lze

25 Pro lepsi predstavu: Budeme-li se napt. pohybovat na tirovni jednoho kurzu a studentii v ném, pak
se u bézného univerzitniho kurzu mizeme pohybovat v fddu desitek az stovek studenti. Naopak pri
zaméreni pozornosti na iroven konkrétnich aktivit studentd v online kurzu se u béZzného univerzitniho
kurzu dostavame k desetitisicim aZ statisicim zaznamu (v zdvislosti na poctu student a na mnozstvi
studijnich materiali a vyukovych aktivit v online kurzu).
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hovotit o datech zachycujicich néjaky proces, resp. fadu uddlosti v ¢ase. Tato data
maji vlastni specifickou strukturu, kdy jednotlivé fadky v tabulce tvori uddlosti,
pricemz kazda uddlost musi obsahovat minimdlné informaci o piipadu, kterého se
tykd, o aktivité, kterd je provedena, a o casu, kdy udalost nastala. Mimo uvedené
priklady 1ze pak samozi'ejmé v realizovanych vyzkumech narazit i na dalsi typy dat
se specifickou strukturou.
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