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5 METODY A TECHNIKY ANALYZY DAT

Podat systematicky a zdroven dostatecné podrobny prehled metod pouZivanych
v oblasti data miningu ve vzdélavani ¢i analytiky uceni je pomérné komplikovany
ukol. Jednak proto, Ze se vycty pouzZivanych metod mezi jednotlivymi autory vice
¢i méneé lisi, ale i proto, Ze rizni autori seskupuji metody do obecnéjsich kategorif
odlisnym zpusobem. Zatimco napiiklad Baker a Inventado (2014) nabizeji ctyri
zdkladni kategorie data miningovych metod ve vzdé€ldvani, Bakhshinategh, Zaiane,
ElAtia a Ipperciel (2018) nabizi vycet deviti zdkladnich metod, které neseskupu-
ji do Zadnych souvisejicich kategorii. NiZe proto predstavuji vlastni kategorizaci
a vycet zdkladnich metod a technik analyzy dat z oblasti data miningu ve vzdélava-
ni a analytiky uceni. Vychdazim pritom z kategorizace Bakera a Inventada (2014),
kterou vsak upravuji a dopliiuji s ohledem na dalsi dilezité zdroje v této oblasti
(predevsim Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Papamitsiou & Eco-
nomides, 2014; Romero & Ventura, 2010, 2013), jakoZ i s ohledem na zdroje tyka-
jici se data miningu obecné (predevsim Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996;
Gorunescu, 2011; Witten, Frank, & Hall, 2011).

5.1 Prediktivni metody

Prvni skupinu metod lze oznacit jako prediktivni metody. Cilem predikce a predik-
tivnich metod je vytvofeni modelu, ktery je schopen odvodit ¢i odhadnout jeden
konkrétni atribut ¢i aspekt dat (tj. predikovanou, vystupni ¢i zdvisle proménnou)
na zdkladé urcité kombinace dalSich aspektd dat - tj. prediktord, resp. vysvétlu-
jicich ¢i nezdvisle proménnych (Baker & Inventado, 2014; Romero & Ventura,
2013). Prediktivni metody vyzaduji, abychom predem meéli urcitou mnozinu dat,
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5 Metody a techniky analyzy dat

kde zndme sprdavnou hodnotu predikované proménné. Pokud bychom vyu7ili ter-
minologie ze souvisejici oblasti strojového uceni (machine learning), pak lze kate-
gorii prediktivnich metod vesmés ztotoznit s tim, co se v rdmci strojového uceni
oznacuje jako metody uceni s ucitelem (supervised learning). Ty se od metod uceni
bez uditele (unsupervised learning) 1isi pravé tim, Ze mame k dispozici tzv. trénovaci
data s predem zndmou hodnotou predikované proménné. Na téchto trénovacich
datech se pak pouzity algoritmus miiZe ,naucit spravnou souvislost mezi predik-
tory a predikovanou proménnou. Tuto naucenou ,znalost* (v podobé urcitého
modelu) Ize pak pouZit na novych datech, kde jiz hodnotu predikované proménné
nezndme.

Obecné patii prediktivni metody mezi jedny z nejpouZivanéjSich. V kontextu
data miningu ve vzdélavani se pak pouzivaji napf. k predikci uspésnosti studentt,
k detekci riznych forem chovani studentd v online prostiedi, k predikci drovné
znalosti studentt ¢i k odhadovani afektivnich stavii studentd pfi plnéni urcitych
studijnich dkold. Mezi dva zdkladni typy metod v této kategorii pak patii metody
klasifikace a regrese.

V pripadé regrese (regression) md predikovana proménnd obvykle podobu c¢isel-
né, resp. spojité promeénné. Mezi prediktory pak mohou byt jak ¢iselné, tak i kate-
gorické proménné. Cilem regrese je na zakladé dostupnych prediktortt odhadnout
konkrétni hodnotu (¢islo) vystupni proménné. Mezi nejcastéji pouzivané metody
patii klasickd linearni regresni analyza, pro ucely predikce spojité proménné viak
Ize pouzit napiiklad i regresni stromy (regression trees), podpuirné vektory (support
vector machines) ¢i umélé neuronové sité (neural networks). V kontextu data minin-
gu ve vzdéldvdni je vSak pouZiti téchto ,pokrocilejSich“ metod vyrazné méné casté
nez v jinych oblastech vyuZivajicich obecné data miningové metody. Dle Bakera
a Inventada (2014) je hlavnim dtvodem to, Ze v oblasti vzdéldvani hraje obvykle
dilezitou roli velké mnozZstvi faktord (tj. vysvétlujicich proménnych) a zaroven
data ze vzdélavaciho kontextu ¢asto obsahuji velké mnozstvi Sumu (tj. chybéjicich
dat, nepravidelnosti, chyb v datech apod.). V souvislosti s regresni analyzou je ti'e-
ba upozornit, Ze ackoli napi. klasickd linedrni regresni analyza je béZné vyuzivand
i v kontextu statistického testovani hypotéz standardné aplikovaného i v jinych ob-
lastech vyzkumu, zptsob vyuZiti regresni analyzy v data miningu je mirn¢ odli$ny
(napf. co se tyce validace modelu).

V pripadé¢ klasifikace (classification) ma naopak predikovand proménnd kate-
goricky charakter a cilem klasifikace je tak sprdvné zatazeni piipadu do jedné
ze dvou ¢i vice moZnych kategorii. Mezi nejcastéji pouZivané metody klasifikace
v oblasti data miningu ve vzdélavani pritom patfi logisticka regrese (logistic regre-
ssion), rozhodovaci stromy (decision trees) a ndhodny les (random forest). Pro ucely
klasifikace lze vSak vyuzit i rfadu jinych technik, resp. klasifika¢nich algoritmi,
jako jsou napiiklad jiz zminéné podptrné vektory a umélé neuronové sité, ale
také algoritmus k-nejbliz§ich sousedu (k-nearest neighbor algorithm), naivni Bayestv
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klasifikdtor (naive Bayes) ¢i diskrimina¢ni analyzu (discriminant analysis). Jako speci-
ficky typ metody klasifikace v oblasti vzdélavani uvadéji Baker a Inventado (2014)
odhad latentnich znalosti (latent knowledge estimation), coz je metoda vyuZivand
predevsim v kontextu inteligentnich tutorskych systémt a doporucovacich systé-
mu. Dodejme, 7e podle Pefia-Ayaly (2014b) patii metody klasifikace v kontextu
data miningu ve vzdélavani mezi zdaleka nejcastéji pouzivané (cca 42 % ze viech
analyzovanych studif).

5.2 Shlukovani

Za druhou skupinu metod lze povazovat tzv. shlukovani ¢i klastrovani (clustering,
cluster analysis). Zakladnim cilem shlukovdni je seskupeni jednotlivych piipadt
do urcitého poctu skupin (shluki) na zakladé jejich podobnosti. Co znamend
ona ,podobnost®, je pak samoziejmé razné dle analyzovanych dat a pouZitych
shlukovacich algoritmti. Obecné lze vSak podobnost chapat tak, Ze pripady
v ramci urcitého shluku maji napii¢ jednotlivymi proménnymi ,blizké“ hodno-
ty, a naopak pripady z riznych shluki maji hodnoty v jednotlivych proménnych
spise odlisné (Dutt, Ismail, & Herawan, 2017). Shlukovani lze pritom povazovat
za jednu ze zdkladnich metod uceni bez ucitele (unsupervised learning), tzn. tako-
vou metodu, kdy se pracuje s daty, u nichZ neni predem znamo jejich zarazeni
do odpovidajicich kategorii (oproti klasifikaci) a nelze tedy pouZit trénovaci data,
na kterych by se algoritmus mohl ,naucit® spravné zarazeni pripadu do odpovi-
dajici kategorie.

Lze ptitom souhlasit s Hebdkem et al. (2013), Ze pojem shlukovdni ¢i shlukova
analyza ve skute¢nosti zahrnuje vétsi mnozZstvi pomérné riiznorodych specifickych
metod a pristupd. Obecné Ize metody shlukovani rozdélit na hierarchické a nehie-
rarchické. Hierarchické metody shlukovdni spocivaji v tom, Ze je vytvdiena hierar-
chicka posloupnost postupného spojovani, resp. rozdélovani jednotlivych pripada
v datech, kterou lze zndzornit pomoci tzv. dendrogramu (tj. diagramu znazornuji-
ctho onou stromovou ¢i hierarchickou strukturu). Jednotlivé techniky hierarchic-
kého shlukovani Ize pak ddle rozdélit na aglomerativni a divizivni. Aglomerativ-
ni algoritmy hierarchického shlukovdni postupuji od jednotlivych pripadi, které
postupné spojuji do stdle menstho poctu shluka tak, Ze nakonec vznikne jediny
shluk tvofeny viemi pripady. Samotné spojovani do shlukt se provadi na zdkladé
vypoctené vzdalenosti, resp. blizkosti jednotlivych ptipadi a shluku. Divizivni algo-
ritmy pak postupuji opacné, tzn. misto spojovani jednotlivych piipadi a nasledné
shluki funguji tak, Ze jeden vychozi shluk (tj. kompletni data) postupné rozdéluji
na mensi a mensi shluky, dokud se nedopracuji ke stavu, kdy kazdy z pripada v da-
tech tvori svijj vlastni shluk. Za castéji vyuzivané metody Ize vSak povazZovat spise
metody aglomerativniho hierarchického shlukovani.
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Druhym zakladnim typem shlukovacich metod jsou metody nehierarchického
shlukovdni. Jak napovidd samotné oznaceni téchto metod, zdkladnim rozdilem
oproti predchozi kategorii je to, Ze nepracuji s hierarchickou posloupnosti spo-
jovani ¢i rozdélovani shlukd. V ramci nehierarchickych metod Ize dale rozliSovat
ruzné dil¢i typy shlukovacich technik. Za jedno ze zdkladnich rozdéleni mizZeme
povazovat to, zda jde o disjunktivni ¢i kategorické shlukovani, kdy mutze byt kazdy
pripad zatazen vidy jen do jednoho shluku, anebo jde o tzv. fuzzy ¢i probabilis-
tické shlukovani, kdy je pro kazdy pripad vypoctena mira jeho prislusnosti do ka-
zdého z existujicich shlukd (srov. Witten, Frank, & Hall, 2011). Za nejcastéji vyu-
zivané metody nehierarchického shlukovani lze povazovat algoritmy k-shlukovant,
a zvlasté metodu k-praméra (k-means clustering). Oproti hierarchickym metodam
je u k-shlukovani predem stanoven pocet shlukii, do kterych se maji data rozdélit.
Samotny algoritmus pak funguje iterativné, kdy se opakované vypocitava tzv. cen-
troid® jednotlivych shluki a ndsledné se upravuje zarazeni jednotlivych pripada
do shluki na zdkladé jejich nejblizsiho centroidu. Metoda k-priméra patii v oblas-
ti data miningu ve vzdélavani mezi celkové nejcastéji pouzivané metody shlukovani
(viz Penia-Ayala, 2014b). Jak ale upozornuje napiiklad Hebdk et al. (2013), problé-
mem k-shlukovdni je to, Ze dosahuje pouze lokdlné optimdlniho feSeni, které je
navic zavislé na vychozi pozici centroidii, resp. na pofadi piipadd v datech.

5.3 Metody redukce dimenzi

Treti skupinou metod jsou metody redukce dimenzi ¢i metody redukce dimen-
zionality. Tyto metody lze v urcitém pohledu povaZovat za podobné metoddam
shlukovani. Napt. Baker a Inventado (2014) dokonce obé tyto skupiny metod zahr-
nuji pod jednu spolecnou kategorii metod zabyvajicich se odhalovdnim struktury
(structure discovery) v analyzovanych datech. Presto povazuji za vhodnéjsi rozdélit
obé¢ skupiny metod do dvou rtznych kategorif, jelikoZ je mezi nimi jeden zasadni
rozdil. Ten lze v principu vysvétlit ndsledovné. Zatimco v piipadé shlukovani ndm
jde o jednotlivé pripady a jejich seskupeni do skupin dle podobnosti, v pripadé
redukce dimenzionality se zaméfujeme na proménné a moznosti redukce jejich
poctu (at jiz pomoci sloudeni nékolika proménnych do jedné, anebo vybérem jen
téch nejprinosnéjsich proménnych). Metody redukce dimenzi se hojné pouzivaji
i mimo oblast data miningu ¢i strojového uceni, ackoli se obvykle v riznych oblas-
tech ponékud lisi pouZivand terminologie a zdroven jsou tyto metody pouzivany
pro mirné odlisné ucely.

V kontextu psychometriky, ale i obecné pedagogického vyzkumu vyuzivajiciho
dotaznikova Setfeni, je relativné béZné vyuzivanou metodou spadajici do oblasti

26 Pro jednodussi pochopent si jej Ize predstavit jako stfed ¢i tézisté daného shluku.

52



5.3 Metody redukce dimenzi

redukce dimenzionality tzv. faktorova analyza (factor analysis). Cilem faktorové
analyzy je redukce vétsitho mnozstvi namérenych proménnych na mensi mnozstvi
latentnich (pfimo nemétenych) proménnych, oznaovanych jako faktory. Rada
disciplin v socidlnich véddch totiZ pracuje s pomérné komplexnimi konstrukty,
které 1ze jen obtizné (pokud vibec) mérit piimo. Obvykle se tak pomoci urcitého
mnozstvi jednodussich primo mérenych polozek zjistuje (resp. odhaduje) hodnota
néjakého slozitéjsiho primo neméritelného konstruktu. Tim muze byt napf. urcitd
schopnost, motivace, postoj apod. Faktorovd analyza pak v tomto kontextu ob-
vykle slouzi k ovéreni toho, zda pouZity métici nastroj skutecné méfi ty konstruk-
ty, které by mél dle predpokladu mérit. Obecné lze pritom rozlisit konfirmacni
faktorovu analyzu (confirmatory factor analysis — CFA), ktera predem predpoklada
urcitou strukturu faktort a jednotlivych polozek, a explorac¢ni faktorovu analyzu
(exploratory factor analysis — EFA), u které neni prfedem dan pocet faktort a jejich
vztah k jednotlivym polozkdm.

V kontextu data miningu ve vzdélavani je castéji pouzivanou metodou analyza
hlavnich komponent (principal component analysis), jez je vsak svym charakterem
velmi podobna exploracni faktorové analyze. Stejné jako v pripadé faktorové ana-
lyzy je cilem analyzy hlavnich komponent redukce vychoziho poctu proménnych
na mensi pocet ,umélych® ¢i skrytych proménnych, které by vSak obsahovaly co
moznd nejvétsi miru informace obsaZenou v ptvodni sadé proménnych. Urdity
rozdil mezi obéma metodami je pak jednak v konkrétnim zptsobu vypoctu?, jed-
nak castecné také v cilech obou metod a v interpretaci jednotlivych komponent,
resp. faktord. V pripadé metody hlavnich komponent je obvykle hlavnim cilem re-
dukce ptivodné velkého mnoZstvi proménnych pro tcely zjednoduseni naslednych
analyz. Primarnim poZadavkem je tak to, aby nové proménné (komponenty) co
nejvice vysvétlovaly variabilitu pivodnich proménnych, pricemz ne vzdy je nutné,
aby jednotlivé komponenty zdroven mély néjakou vécnou interpretaci. Naopak
v ramci faktorové analyzy je vécnd interpretace jednotlivych faktord obvykle zcela
zasadnti, jelikoZ jednotlivé faktory maji odpovidat teoretickym konstruktim, kte-
rym je v daném vyzkumu vénovana pozornost. Podobné je pri vyuzZivani faktorové
analyzy obvykle pozadovano, aby vztahy mezi jednotlivymi faktory (jakoz i ptvod-
nimi polozkami) odpovidaly vychozim teoretickym predpokladim.

Mezi dal$i metody redukce dimenzi, jezZ jsou pouZzivané v oblasti data miningu
ve vzdélavani, lze zaradit napiiklad linearni diskriminac¢ni analyzu (linear discrimi-
nant analysis) ¢i metodu oznacovanou jako non-negativni faktorizace matic (non-ne-
gative matrix factorization), viz Romero a Ventura (2013).

27 'V pripadé analyzy hlavnich komponent se vychdzi z kovarian¢ni matice ptivodnich proménnych,
zatimco u faktorové analyzy se pracuje spise s korela¢ni matici (viz Hebak et al., 2013).
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5.4 Dolovani vztaht

Dalsi skupinu tvori metody zamérujici se na zkoumdni vztahi mezi jednotlivymi
proménnymi. Baker a Inventado (2014) pro oznaceni téchto metod pouZivaji za-
streSujici termin dolovani vztahu (relationship mining). Zakladnim cilem dolovani
vztahi je nalezeni duleZitych souvislosti mezi proménnymi v datech. A to obvykle
v situacich, kdy data obsahuji velmi velké mnozZstvi proménnych. Za jednu z nej-
jednodussich technik Ize v této oblasti povazovat klasickou korelac¢ni analyzu bézné
pouZivanou i v tradi¢né orientovaném pedagogickém vyzkumu. Pro tu se v kon-
textu data miningu nékdy pouziva oznaceni dolovani korelaci (correlation mining).
Mimo jednoduché hleddani vyznamnych korelaci se v§ak Ize v oblasti dolovdni vzta-
hi setkat s radou dalsich metod. NiZe zminuji tii vybrané priklady, které patii
v data miningu ve vzdé¢ldvdni a v analytice uceni k ¢astéji pouZivanym.

Asi nejcastéji vyuzivanou metodou dolovani vztahd jsou tzv. asocia¢ni pravi-
dla, resp. dolovani asociacnich pravidel (association rule mining). Cilem této me-
tody je nalézt v datech sadu casto se vyskytujicich pravidel v podobé jestliZze-pak
(if-then). To lze pribliZit tak, Ze se automaticky hledd spolecny vyskyt urcitych hod-
not v urcitych proménnych napiic¢ jednotlivymi pripady. Pokud bychom chtéli ddt
priklad z kontextu vyuZivini LMS, pak si lze takové asocia¢ni pravidlo predstavit
napft. v nasledujici podobé:

o JESTLIZE student otevrel pozadovany studijni materidl A ZAROVEN se studij-

nim materidlem intenzivné pracoval, PAK student vspésné dokoncil priibéZny test.

Takové pravidlo pritom neukazuje automaticky na kauzdlni vztah, ale pouze
na to, Ze v datech existuje mnoho piipadu (studenti), u kterych existuje spolecny
vyskyt danych hodnot vech tff proménnych zminénych ve vySe naznaceném aso-
cia¢nim pravidle. Dodejme, Ze ackoli se metoda asociacnich pravidel vyrazné roz-
Sitila zvlasté po roce 1993 v souvislosti s praci autortt Agrawal, Imielifiski a Swami
(1993), jiz v roce 1966 pfisli s navrhem obdobné metody automatického ziskavani
pravidel ¢i vztahu cesti autori Hdjek, Havel a Chytil (1966) a tato jejich metoda
oznacovana zkratkou GUHA (General Unary Hypotheses Automaton) je dodnes v ob-
lasti obecného data miningu vyuZivdna a rozvijena.

Tradi¢nim zptisobem vyuziti asociacnich pravidel a zaroven prvnf oblasti, v niz
byla asocia¢ni pravidla vyuZita, je tzv. analyza nakupniho kosiku (market basket
analysis). Tu si 1ze jednoduse predstavit jako tabulku ndkupud obsahujici informaci
o tom, jaké produkty byly zakoupeny spole¢né v ramci jednoho ndkupu. Pomoci
metody asocia¢nich pravidel lze pak ziskat informaci o tom, jaké produkty jsou ob-
vykle nakupovany spole¢né, coZ ndsledné prodejce vyuziva napi. pro automatické
doporucovdni urcitych produktt v pribéhu nakupu (v e-shopech), pripadné pro
umistovdni spole¢né nakupovanych produktt do vzdjemné blizkosti (v tradi¢nich
kamennych obchodech). Jednim z klasickych algoritmt pouzivanych pro dolovani
asociacnich pravidel je pak algoritmus Apriori (viz Agrawal, Imielinski, & Swami,
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1993). V soucasnosti je vSak jiz vyuZivana i rada dalsich algoritmt. V kontextu
data miningu ve vzdéldvani se obdobny pristup vyuZivd napt. v doporucovacich
systémech (af uz pri doporucovani kurzi, ¢i konkrétnich studijnich materidla), ale
také pri reseni specifickych problémd, jako je napf. identifikace testovych uloh,
u kterych nastava spolecny vyskyt chybnych odpovédi studentd (srov. Baker &
Inventado, 2014; Romero & Ventura, 2007).

Do zna¢né miry blizkou metodou k asocia¢nim pravidliim je metoda dolovani
sekvenci (sequence mining i sequential pattern mining). 1 v pripadé této metody je
cilem odhalovdni diileZitych asociaci ¢i vztahii. Navic je vSak zohledfiovano poradi
¢i ¢asova ndslednost mezi jednotlivymi prvky. Zatimco tedy v piipadé asocia¢nich
pravidel a analyzy nakupniho kosiku sehrdval roli pouze spole¢ny vyskyt (tj. napft.
které produkty jsou spole¢né v nakupnim kosiku), v pripadé dolovani sekvenci je
dutlezité i to, jakym zpusobem za sebou prvky nasleduji. Jednou z oblasti vyuZiti
této metody je napt. bioinformatika, kde se dolovani sekvenci vyuZivd pfi praci
s daty obsahujicimi sekvence pismen A, G, C a T tvoricich DNA. V oblasti data
miningu ve vzdéldvani lze dolovdni sekvenci vyuZit zvlasté v situacich, kdy nds
zajimd zptsob prichodu studenta kurzem ¢i zpusoby chovani studentd v ramci
néjaké vyukové aktivity.

Vedle dolovani sekvenci, které je vyuzivano jednak v data miningu obecné, jed-
nak v ramci specifickych disciplin (napft. jiz zminovand bioinformatika), je v kon-
textu data miningu ve vzdélavani a analytiky uceni pro tucely analyzy posloupnosti
¢i sekvenci aktivit uplatiiovdn jeSté i jiny metodologicky piistup. Jde o tzv. dolova-
ni procest (process mining), které vychazi primarné z oblasti managementu a iizeni
podnikovych procesti, kde se zaméruje na analyzu procesnich dat z riznych typt
podnikovych a manazerskych systému (srov. van der Aalst, 2011, 2016). Dolovani{
procesti je vSak uvedeno i mezi zakladnimi analytickymi technikami data miningu
ve vzdélavani ve stéZejni publikaci Handbook of Educational Data Mining (Romero,
Ventura, Pechenizkiy, & Baker, 2010). Zaroven v této oblasti existuje nékolik studif,
jez dolovani procest vyuZivaji (napt. Schoor & Bannert, 2012; Romero, Cerezo,
Bogarin, & Sanchez-Santilldn, 2016; Papamitsiou & Economides, 2016; Juhandk,
Zounek, & Rohlikova, 2019). Zikladnim tkolem dolovani procesi je ziskavani uZi-
te¢nych informaci z dat, kterd maji procesni charakter (tj. ve své podstaté zachycuji
néjaky proces). V kontextu systému typu LMS se pritom ovykle jedna o tzv. logy.

5.5 Analyza socialnich siti
Do vysSe nastinéné kategorie dolovani vztahti by z urcitého hlediska bylo mozné
zaradit i metodu analyzy socidlnich siti (social network analysis), jejiz stéZejni soucds-

ti je pravé zkoumani vztahti mezi jednotlivymi aktéry ¢i prvky v ramci dané sité.
Presto se jevi jako vhodné&jsi hovorit o samostatné kategorii, a to hned z nékolika
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divodu. Predné analyzu socidlnich siti Ize v soucasné dobé jen obtizné povazo-
vat za jednu dil¢f konkrétni metodu. Mnohem spiSe Ize souhlasit s Wassermanem
a Faustovou (1994), Ze jde o obecnéjsi vyzkumnou perspektivu ¢i vyzkumny pii-
stup, ktery zahrnuje relativné Sirokou $kdlu metod zamétujicich se na zkoumani
nejriznéjsich charakteristik (socidlnich) siti. V soucasnosti je zaroven analyza soci-
alnich siti povaZovdna za mezioborovou oblast vyzkumu, jeZ zahrnuje vyzkumniky
z Siroké $kaly disciplin, jako je sociologie, antropologie, informatika, pedagogika,
kriminologie, ekonomie, medicina, epidemiologie, politologie a fada dalsich (Sco-
tt & Carrington, 2011). Navic historické koreny analyzy socidlnich siti Ize nalézt
spiSe v sociologii a teorii grafi (soucast matematiky) nez v oblasti data miningu.
Ve zdrojich tykajicich se metod data miningu tak neni analyza socidlnich sit{ prili§
casto uvddéna. Podobné pak analyzu socidlnich siti v souvislosti s data miningem
ve vzdélavani neuvadi mezi zakladnimi metodami napiiklad ani Baker a Inventado
(2014), pticemz vysvétluji, Ze z jejich pohledu je analyza socidlnich siti vyuZivina
spiSe v ramci analytiky uceni nez v oblasti data miningu ve vzdélavani. Na druhou
stranu fada dal$ich autort a vyzkumnikl v této oblasti povazuje analyzu socidl-
nich siti za soucdst metodologické vybavy i v oblasti data miningu ve vzdélavani
(viz napt. Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Papamitsiou & Econo-
mides, 2014; Pena-Ayala, 2014a; Romero & Ventura, 2010).

Analyzu socidlnich siti 1ze v ur¢itém ohledu chdpat jako podobnou dolovani
procesu ¢i dolovdni sekvenci. A to v tom smyslu, Ze oproti ostatnim vySe zmirova-
nym metoddm se metody jako analyza socidlnich siti a dolovani procest zaméiuji
na analyzu specifickych typt dat. A zatimco dolovani procesi se zamétuje na data
zachycujici urcity proces, analyza socidlnich siti je schopna analyzovat data, kterd
maji charakter sité¢ - tj. zachycuji urcité vztahy mezi urcitymi prvky. Zdroven je
tfeba dodat, Ze tyto metody obvykle nejsou schopny analyzovat data tradi¢niho
typu. Za ,tradi¢ni“ data lze pritom povazovat tabulku tvofenou sloupci v podobé
proménnych a iddky reprezentujicimi jednotlivé pripady, tj. takovd data, kterd
jsou bézné analyzovdna riznymi metodami jako regrese, klasifikace, shlukovani,
redukce dimenzi apod. Metody analyzy socidlnich siti ¢i dolovani procest je tak
treba chdpat (oproti jinym zminiovanym metoddm) vzdy jen jako metody zaméiu-
jicf se na analyzu specifického typu dat.

Jednim z relativné castych zptsobt vyuZiti analyzy socidlnich siti v kontextu
vzdélavani a online systému typu LMS je analyza komunikace v online diskuznich
férech (viz napi. Hernandez-Garcia, Gonzdlez-Gonzalez, Jiménez-Zarco, & Chapa-
rro-Peldez, 2015; Rabbany, ElAtia, Takaffoli, & Zaiane, 2014; Wise & Cui, 2018).
Najdou se ale i jiné zptsoby vyuziti. Napf. Saqr, Fors a Nouri (2018) vyuZivaji
analyzu socidlnich sit{ v kontextu predikce dspésnosti studentii. Analyza socidl-
nich siti se rovnéz vyuziva v kontextu skupinové spoluprace a skupinového ucent,
kde mize byt prikladem studie autord Xie, Di Tosto, Lu & Cho (2018), ktefi se
zamérili na mapovani socialni dynamiky a identifikaci lidrt v rdmci skupinového
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uceni. Pritom pouzili kombinaci analyzy socialnich siti a metody dolovani textt
(viz ndsledujici kapitolu). Nutno vSak podotknout, Ze analyza socidlnich siti byva
mnohem castéji vyuzivana v kontextu analytiky uceni spiSe nezZ v kontextu data
miningu ve vzdélavani.

5.6 Dolovani textd a zpracovani pfirozeného jazyka

Dolovani textu (text mining)® lze povazovat za dalsi velkou skupinu metod nejen
data miningu ve vzdélavani, ale i analytiky uceni. Obecnym cilem dolovani textu je
automatizovand extrakce relevantnich informaci z textovych dokumentt. Bousbia
a Belamri (2014) povaZzuji text mining za rozsifeni oblasti data miningu o takové
metody a techniky, které jsou schopny pracovat s daty v podobé textu. K rozvoji
téchto metod pak prispivd nejen oblast data miningu jako takového (piip. oblast
strojového uceni), ale také napft. pocitacova lingvistika ¢i oblast oznacovand jako
zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing — NLP).

Data je v zdkladu mozné rozdélit na strukturovana a nestrukturovand. Zatimco
strukturovand data maji stanoven urcity systém, na jehoz zdkladé jsou ukldddna,
a tudiZ maji ve vysledku jasnou a jednotnou strukturu (typicky v podobé tabulky,
resp. databdze), nestrukturovand data takovy pevny systém ukladani nemaji, tudiz
ve vysledku nemaji jednotnou strukturu. Typickym piikladem nestrukturovanych
dat mohou byt nejriznéjsi textové dokumenty v prirozeném jazyce (napf. e-mai-
ly, prispévky lidi na socidlnich sitich, literarni dila apod.), ale spadaji sem také
ruzné vizudlni dokumenty (obrazky, fotografie apod.) ¢i zvukové a audiovizudl-
ni dokumenty. Dolovdni textu a zpracovdni prirozeného jazyka se pak zamértuje
specificky na zpracovani a analyzu téchto nestrukturovanych dat v podobé textu
v prirozeném jazyce®. Tim se zdroveri oblast text miningu odliSuje od obecného
data miningu a vSech vySe zminlovanych metod, jelikoZ ty se zamétuji na analyzu
strukturovanych dat.

Konkrétni metody a techniky text miningu lze seskupovat do obecnéjsich sku-
pin podle toho, k ¢emu slouZi, resp. k reSeni jakého tkolu se obvykle vyuZivaji.
Mezi bézné tkoly v ramci text miningu pati'i napiiklad:

e kategorizace textli podle tématu ¢i druhu textu,

o shlukovani textq, pii kterém je cilem identifikovat podobné texty,

28 Neékdy téz ,text data mining® ¢i ,text analytics“, viz Romero a Ventura (2013).

29 To vsak nevylucuje kombinaci text miningovych metod s dal$imi uvedenymi metodami. Naopak
velmi ¢astym zptsobem vyuziti metod dolovani textu v kontextu konkrétnich studif a vyzkumii je v prv-
ni fazi aplikace metod pro zpracovani prirozeného jazyka tak, aby z nestrukturovanych dat vznikla data
strukturovand, a v druhé fazi pak aplikace nékteré z vyse popsanych metod pro préci se strukturovany-
mi daty.
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e extrakce jmennych entit, kdy jsou z textd automaticky extrahovana jména
lidi, organizaci, mist, ¢asovych tdaja apod.,
e analyza sentimentu, zamérujici se na ndzory ¢i pocity vyjadiované v ramci
analyzovanych textt, ¢i
e sumarizace textd, v jejimZ ramci dochdzi k automatické tvorbé kratkych tex-
tovych shrnuti pivodnich analyzovanych dokumentt (Bousbia & Belamri,
2014; Lang, Siemens, Wise, & Gasevi¢, 2017; Romero & Ventura, 2013).
V kontextu data miningu ve vzdéldvdni se text mining pouZivd predevs§im
v souvislosti s analyzou obsahu diskuznich fér ¢i chati, analyzou textovych praci ¢i
odpovédi studentli (obvykle za ticelem automatického hodnoceni ¢i poskytovani
zpétné vazby) nebo analyzou obsahu studijnich materidlt a zdroja (obvykle za tice-
lem doporucovani vhodného studijniho obsahu studentiim, srov. Lang, Siemens,
Wise, & Gasevié, 2017).

5.7 Objevovani pomoci modeld

Zatimco vySe uvedené metody a techniky jsou roz$ifeny i mimo oblast data minin-
gu ve vzdélavani, metodu oznacovanou jako objevovani pomoci modeli (discovery
with models) lze povazovat za do zna¢né miry specifickou pravé pro data mining
ve vzdélavacim kontextu, jelikoZ v jinych oblastech aplikace data miningovych me-
tod se prili§ neuplatniuje (viz Baker & Yacef, 2009; Baker & Inventado, 2014).
V zakladu Ize postup objevovdni pomoci modelii rozdélit do dvou fazi. V prvni
fazi je pomoci urcitych data miningovych metod vytvoren model néjakého feno-
ménu ¢i konstruktu. V druhé fazi je pak tento model vyuZit jakoZto soucdst jiné
analyzy na jinych datech. Jednim z pomérné castych zpusobu vyuZiti tohoto meto-
dologického pristupu je situace, kdy je nejprve vytvoren ivodni model a nasledné
jsou predikované hodnoty tohoto vychoziho modelu vyuzity jakoz7to prediktory
v néjakém dal$im modelu v rdmci navazujici analyzy. Jinym piikladem je vyuZiti
pocdatecniho modelu k detekci rtznych typa studentl ¢i jejich chovani v online
prostiedi, pricemz v nasledné analyze je vénovana pozornost rozdilim mezi diive
identifikovanymi skupinami studentd v ramci studovaného problému (napi. mo-
tivace, uspésnost apod.). Za do zna¢né miry ukdzkovy piiklad vyuziti této metody
Ize povazovat studii Hershkovitze et al. (2013). Relativné casto je tento pfistup
vyuzivan pri modelovani chovdni studentti oznacovaného jako gaming the system™
(viz napt’. Baker & Gowda, 2010).

30 Do cestiny by bylo mozné termin preloZit jako ,obchazeni systému®, tj. situaci, kdy student vyu-
7ivd moznosti systému pro to, aby si napf. ulehcil prdci, obesel stanovend pravidla, splnil stanovenou
aktivitu pouze formdlné bez skute¢ného zapojeni apod.
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