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6 DOSAVADNI SMERY VYZKUMU
A RESENA TEMATA

V této kapitole jsou predstaveny vybrané vyzkumné sméry a témata, kterym je
v ramci analytiky uceni a data miningu ve vzdélavani vénovdna hlavni vyzkumnd
pozornost vyzkumnikd. Vzhledem k tomu, Ze je cilem této kapitoly podat obecny
prehled o déni v jednotlivych feSenych oblastech, neusiluje tato ¢dst o systema-
ticky prehled, nybrz je zde zaméfena pozornost pouze na ty sméry a ta témata,
kterd lze v analytice uceni a data miningu ve vzdéldvani povaZovat za nejvice ak-
centovana ¢i aktudlni. Opirdm se pritom jednak o radu piehledové orientovanych
publikaci (predevsim Baker & Inventado, 2014; Baker & Yacef, 2009; Bakhshinate-
gh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Buckingham Shum & Ferguson, 2012; Dutt,
Ismail, & Herawan, 2017; Lang, Siemens, Wise, & Gasevi¢, 2017; Papamitsiou &
Economides, 2014; Pefia-Ayala, 2014b, 2017; Romero & Ventura, 2007, 2010, 2013;
Siemens, 2013), jednak také zohledruji témata, ktera se s vyssi frekvenci objevuji
v ramci mezinarodnich konferenci zamérenych specificky na tyto oblasti®'.
Zéiroven neni mozné alespon z c¢dsti nezminit i urcity vyvoj, jimZz obé oblasti
v prubéhu poslednich let prosly. Vezmeme-li si za piiklad analytiku uceni, pak
lze Tici, Ze v poddtcich bylo mnoZstvi vyzkumii a publikaci spojeno spise s vyvo-
jem konkrétnich analytickych ¢i vizualizac¢nich ndstrojd. Teprve pozdéji se zacala
pozornost postupné piesouvat ke slozit¢jsim prediktivnim ndstrojim a obecné
k hledani moznych prediktori (ne)ispéchu ve studiu. Soucasné si mnozi autofi
zacali uvédomovat $irsi souvislosti fenoménu uceni s vyuzitim modernich techno-
logii, a proto se nyni snazi presunout pozornost napi. k jeho socidlnim ¢i emoc-
nim aspektim. Postupem casu také sili diraz na etické aspekty vyuZivani analy-

31 V oblasti data miningu ve vzdélavani jde primarné o konferenci s nazvem International Conference
on Educational Data Mining, v ramci analytiky uceni jde predevsim o konferenci s nazvem International
Learning Analytics and Knowledge Conference.
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6 Dosavadni sméry vyzkumU a fe$ena témata

tiky ve vzdélavani, kterym byla zpocdtku vénovdna pouze sporadickd pozornost.
Obdobny vyvoj je patrny i v oblasti data miningu ve vzdélavani. V ndsledujicich
podkapitoldch se tak alespon dil¢im zplisobem snazim reflektovat a nastinit i do-
savadni vyvoj jednotlivych smért a témat vyzkumu. Zaroven poddvam informaci
o tom, nakolik je dand oblast relevantni spiSe pro data mining ve vzdéldvani, nebo
naopak pro analytiku uceni. OvSem s ohledem na zna¢ny prinik mezi obéma
oblastmi je tfeba poditat s tim, Ze v fadé pripadd se jednotlivé sméry vyzkumu
promitaji vice ¢i méné do obou oblasti.

Drive nez piesunu pozornost piimo k jednotlivym vyzkumnym sméram, je nut-
né doplnit, Ze jak data mining ve vzdélavani, tak i analytika uceni jsou orientovany
vyrazné prakticky ¢i aplikacné. Tim je mysleno, Ze fada vyzkumt v této oblasti je
zdroven spojena s vyvojem urcitého analytického ndstroje. Proto je v ndsledujici ta-
bulce (viz tabulka 4) nejprve podan stru¢ny prehled analytickych a vizualizacnich
nastroji ¢i systému, které jsou v tomto kontextu vyuzivany a kterym je zaroven
vénovana urcita vyzkumnd pozornost. Na jednotlivé nastroje uvedené v tabulce je
pak ddle odkazovano v navazujicich podkapitolach.

Nékteré dalsi analytické nastroje a priklady vyuziti analytickych systému na in-
stitucionalni ¢i narodni trovni zminuje Fergusonova et al. (2016). Piehled vybra-
nych ndstroji z oblasti data mininigu ve vzdélavani uvadi ve své studii i Romero
a Ventura (2013) ¢i Pefa-Ayala (2014b). Prehled nékolika novéjsich spiSe vizualizac-
nich ndstrojii v kontextu analytiky uceni pak nabizi opét Pefna-Ayala (2018).

Tabulka 4: Pfehled vybranych analytickych nastrojd a systému a jejich struény popis

Nazev nastroje VyuZivana Struény popis nastroje Souvisejici publikace
data
AAT - Academic LMS/VLE analyza chovani studentd Graf, lves, Rahman,
Analytics tool v ramci konkrétnich vyukovych | & Ferri (2011)
aktivit v kurzu
ASSISTments vlastni data inteligentni tutorsky systém Heffernan & Heffernan
(2014)
AutoTutor vlastni data inteligentni tutorsky systém D'Mello & Graesser
(2012)
CMA - Check My LMS/VLE vizualizace aktivity studentl Fritz (2011)
Activity v kurzu za Géelem poskytnuti
véasné zpétné vazby a srovnani
se studijnim pokrokem ostat-
nich studentl v kurzu
Cognitive Tutor vlastni data inteligentni tutorsky systém Koedinger & Corbett
(2006)
Coh-metrix vlastni data, analyza rGznych typl pisem- McNamara, Graesser,
texty studentl | nych praci studentl (eseje, McCarthy, & Cai (2014)
seminarni prace, prispévky
v diskuznich férech apod.)

60




6.1 Analytické nastroje pro sumarizaci a vizualizaci dat

za ulelem podpory reflexe
vlastniho uéeni

Nazev nastroje VyuzZivana Struény popis nastroje Souvisejici publikace
data
Course Signals LMS/VLE predikce Uspésnosti a identifi- | Arnold & Pistilli (2012)
kace rizikovych studentt
EIWM - E-learning LMS/VLE analyza chovani studentt Garcia-Saiz & Zorilla
Web Miner v rdmci konkrétnich vyukovych | Pantaleén (2011)
aktivit v kurzu
eLAT - exploratory |LMS/VLE vizualizace aktivity studentd Dyckhoff, Zielke,
Learning Analytics v kurzu Bultmann, Chatti, &
Toolkit Schroeder (2012)
GLASS LMS/VLE vizualizace aktivity studentd Leony, Pardo, de la
v kurzu Fuente Valentin, de
Castro, &Kloos (2012)
Meerkat-ED LMS/VLE analyza socidlni sité a vizualiza- | Rabbany, ElAtia,
ce aktivity studentl v diskuz- | Takaffoli, & Zaiane
nich férech (2014)
NAT - Network vlastni data vizualizaéni nastroj na podporu | Schreurs & De Laat
Awareness Tool informalniho uceni v organi- (2012)
zacich
OpenEssayist vlastni data, poskytovani automatizované Whitelock et al. (2015)
texty studentl | zpétné vazby studentim na je-
jich pisemné prace
OU Analyse LMS/VLE, SIS | predikce Uspésnosti a identifi- | Kuzilek et al. (2015)
kace rizikovych studentt
SAM - Student Ac- LMS/VLE vizualizace aktivity student( Govaerts, Verbert,
tivity Meter za Uéelem podpory reflexe Duval, & Pardo (2012)
vlastniho uéeni
SNAPP - Social LMS/VLE analyza socidlni sité a vizualiza- | Dawson, Bakharia,
Networks Adapting ce aktivity studentl v diskuz- | & Heathcote (2010)
Pedagogical Prac- nich férech
tice
StepUp! LMS/VLE vizualizace aktivity student( Santos et al. (2013)

6.1 Analytické nastroje pro sumarizaci a vizualizaci dat

Velké mnoZstvi pozornosti bylo v ramci analytiky uceni (zvlasté pak v jejich ranych
fazich) i v ramci data miningu ve vzdélavani vénovano vyvoji riznych analytickych
¢i data miningovych nastroji pro sumarizaci a vizualizaci dat. V souvislosti s analy-
tikou uceni byvaji tyto ndstroje ¢asto oznacovany jako learning analytics dashboards
a lze je charakterizovat tim, Ze vyuzivaji vizualizaci dat a relativné jednoduché

statistiky ¢i metriky (napf. ¢etnosti, praméry apod.) jakozZto dvé hlavni analytické
techniky. Primdrnim dkolem téchto nastroji je sumarizovani ¢i vizualizace dat
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6 Dosavadni sméry vyzkumU a fe$ena témata

z raznych online vyukovych prostfedi za ticelem poskytnuti dilezitych informaci
odpovidajicim zicastnénym strandm, piipadné i s moznosti hlubsiho prozkouma-
vani relevantnich aspekta tykajicich se uceni v online prostfedi (Klerkx, Verbert,
& Duval, 2017). Zvlasté v ranéjsich fdzich rozvoje analytiky uceni a data miningu
ve vzdélavani bylo pfitom nejvice pozornosti vénovano takovym nastrojum, které
byly uréeny pedagogiim, tutorim ¢i administratordm online kurzd, pficemz? jim
mély pomdhat analyzovat aktivitu studentd v kurzech (Romero & Ventura, 2010).

Postupem casu se v§ak zaméteni jednotlivych learning analytics dashboards roz-
Sifovalo a v soucasnosti existuje fada ndstroji rtiznych typd urcenych pro riazné
zucastnéné strany. Existuji tak napi’. ndstroje jako CMA, SAM ¢&i StepUp!, které jsou
urcené pro studenty a jeZ maji podporovat jejich reflexi vlastniho procesu uceni.
Tyto ndstroje poskytujf studentiim informace napf. o tom, kolik ¢asu travi studiem
raznych materidl, jak si vedou s ohledem na doporuceny studijni plan ¢i v po-
rovnani s jinymi studenty v kurzu apod. Na druhé strané jsou pak jiz zminiované
nastroje poskytujici uZite¢né informace primdrné uciteldm, napi.: AAT, EIWM,
eLAT & GLASS. Jde o ndstroje, které maji vyucujicim pomoci monitorovat chovani
student v online kurzech. To casto ¢ini prostednictvim piehledné vizualizace ak-
tivity studentd, prip. nabizeji moznost srovnavani raznych skupin studentd apod.
Lze rovnéZ nalézt nastroje jako Cohere, NAT ¢i SNAPP zamértujici se na vyuziti
metod analyzy socidlnich siti. V tomto kontextu za explicitni zminku stoji relativ-
né komplexni ndstroj Meerkat-ED, ktery je urceny zejména vyzkumnikiim a ktery
muZe byt pomérné snadno pouZit pro analyzu interakce studentd v online diskuz-
nich férech v LMS.

Zijem o problematiku learning analytics dashboards pokracuje az do soucasnos-
ti a lze predpoklddat, Ze tento vyzkumny smér bude relevantni i v ndsledujicich
letech. Zaroven je zde ale patrny urcity posun pozornosti jednak smérem ke kom-
plexnéjsim ¢i specifictéji zamérenym analyticko-vizualizacnim ndstrojim, jednak
smérem k vyzkumu toho, jak se vyuZivani urcitého ndstroje tohoto typu (at jiz
studenty, ¢i uciteli) promitd do samotného uceni a vyuky v online prostfedi. Vy-
zkumnici z oblasti analytiky uceni pritom vykazuji vétsi zdjem spiSe o otdzky sou-
visejici s vizualizaci, zptisobem prezentace dat a $ir§im kontextem vyuzivani téchto
nastroju v prub¢hu vyuky (Klerkx, Verbert, & Duval, 2017; Wise & Vytasek, 2017).
Naopak v oblasti data miningu ve vzdéldvani je kladen vétsi diraz na zkoumani
moznosti vyuZiti pokrocilejsich data miningovych metod pro odhalovani potenci-
alné zajimavych ¢i uZite¢nych informaci v datech. Misto relativné jednoduchych
statistik, vizualizaci ¢i reportt jsou tak vyuzivany pokrocilejsi metody jako dolovani
asociac¢nich pravidel, shlukovani, klasifikace ¢i dolovani sekvenci (Romero & Ven-
tura, 2010).

V data miningu ve vzdélavani je pfitom vénovana hlavni pozornost analytickym
nastrojim ur¢enym primdrné pro ucitele, tutory a administratory online kurzu ¢i
online vzdélavacich prostredi. Romero a Ventura (2010) dokonce v této souvislosti
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6.2 Predikce Uspesnosti a identifikace rizikovych student(

hovoii o samostatném specifickém sméru vyzkumu, ktery se zaméruje na zkoumd-
ni moznosti vyuZiti data miningovych metod pro automatizované poskytovani pod-
plrné zpétné vazby uditelim ¢i instruktorim v kurzu. Naopak v oblasti analytiky
uceni je vétsi pozornost vénovdna analyticko-vizualiza¢nim ndstrojim urcenym
pro studenty. Pritom jsou akcentovdny piedev§im mozZnosti vyuZziti téchto ndstro-
ju pro podporu seberegulace a seberegulovaného uceni (selfregulated learning).
K dispozici jsou jiz i systematické prehledové studie zamérujici se piimo na lear-
ning analytics dashboards a mapujici dosavadni vyzkum v této oblasti (viz Bodily &
Verbert, 2017; Matcha, Uzir, GaSevi¢, & Pardo, 2019; Schwendimann et al., 2017).

6.2 Predikce uspesnosti a identifikace rizikovych studentt

Za druhy vyznamny smér vyzkumi v oblasti analytiky uceni a data miningu
ve vzdélavani 1ze povaZovat snahu o predikci (ne)uspéchu studenti v jejich studiu,
resp. identifikaci tzv. rizikovych studenti™. Obecnym tkolem predikce je odhad
hodnoty urcité proménné. V tomto pripadé jde nejcastéji o proménnou, kterd se
tykd uspésnosti ¢i vykonu studenta a jez je obvykle vyjadiena v podobé zndmky ¢i
urcitého skéru. Mé-li tato proménnd kategoricky charakter, napf. bindrni indikd-
tor typu prospél/neprospél ¢i zndmka na Skale A az F, jde o predikci klasifikac-
niho typu. M4li naopak dand proménna charakter ¢isla, napriklad pii predikci
vykonu studenta v zdvérecném testu, jednd se o prediktivni ulohu regresniho typu,
u niZ jsou pouzivany jiné typy metod neZ v pripadé klasifikace (viz kapitolu 5.1
Prediktivni metody).

V obou pripadech je pfitom cilem sprdavné predikovat uspésnost ¢i vykon stu-
denta co moznd nejdiive v prabéhu kurzu ¢i studia, aby tak bylo mozZné vcas
identifikovat ty studenty, kterym hrozi, Ze nebudou schopni tUspé$né absolvovat
kurz ¢i dokondit své studium. Vysledky takové predikce totiz mohou byt pouzity
pri efektivnéjsi intervenci a podpofe rizikovych studentt (Clow, 2013). Pii vyvoji
systémii zamérenych na tento typ predikace se pak ¢asto hovoii o tzv. systémech
v¢asného varovani (early warning systems — EWS), jejichZ cilem je pravé co mozna
nejvéasnéjsi identifikace rizikovych studentd. Tyto systémy jsou schopny upozor-
nit vyucujictho na rizikové studenty a ten se ndsledné mize rozhodnout, jakym
zpusobem bude danou situaci fesit. Zbyva dodat, Ze predikci uspésnosti ¢i vykonu
studenta lze povazZovat za jedno z nejstarSich a zdroven nejcastéji feSenych témat
v oblasti data miningu ve vzdélavani i v analytice uceni (srov. Bakhshinategh, Zaia-
ne, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Papamitsiou & Economides, 2014; Pefna-Ayala, 2018;
Romero & Ventura, 2010).

32 Za ,rizikové“ studenty jsou v tomto kontextu povaZovani ti studenti, kterym z jakéhokoli divodu
hrozi, Ze nebudou schopni dokoncit konkrétni kurz ¢i studium obecné.

63



6 Dosavadni sméry vyzkumU a fe$ena témata

Jednim z prvnich a pravdépodobné i nejcastéji zmiriovanym piikladem takové-
ho systému v odborné literatut'e je ndstroj Course Signals (viz tabulka 4), ktery byl
vyvinut na Purdue University. Tento ndstroj se zaméiuje na predikci (ne)ispésnosti
student v online kurzu, pficemz z pohledu uZivatele se miize zdat pomérné jedno-
duchym. Jeho zdkladni funkcf je totiZ pro kazdého studenta v kurzu zobrazit jednu
z barev semaforu (¢ervend, Zlutd, zelend) na zakladé vypoctené pravdépodobnosti,
zda dany student GspéSné absolvuje kurz. Cervend barva znaci vysokou pravdépo-
dobnost, Ze student kurz nedokonci, Zlutd znac¢i mozné problémy ¢i zvySené riziko
nedokonceni a zelend barva je urcena pro studenty, u nichz je predikovana vysokd
pravdépodobnost uspésného dokonceni kurzu. Za touto jednoduchou vizualizaci
se vSak skryvd pomérné komplexni vypocet kombinujici ¢tyii rtizné slozky: 1) do-
savadni vykon studenta v kurzu, 2) mnozZstvi dosavadni interakce v ramci LMS
ve srovnani s ostatnimi ucastniky kurzu, 3) predchozi studijni uspésnost a 4) dalsi
prevazné demografické charakteristiky studenta jako vék, trvaly pobyt apod. Do-
savadni vysledky pak naznacuji, Ze vyuziti tohoto ndstroje prispivd nejen k vyssi
uspésnosti studentt v jednotlivych kurzech, ale také ke sniZeni poctu studentd,
kterf studium na univerzité¢ ukon¢i neuspésné (Arnold & Pistilli, 2012)%.

Jak jiz bylo zminéno, v pripadé predikce uspesnosti a identifikace rizikovych
studentli jde o velmi vyznamné téma v data miningu ve vzdélavani i v analytice
uceni. Lze se tak setkat s radou studii vénujicich se tomuto tématu, a to jak se
studiemi star§iho data (napf. Lykourentzou, Giannoukos, Nikolopoulos, Mpardis,
& Loumos, 2009; Macfadyen & Dawson, 2010), tak s vyzkumy relativné aktudlnimi
(napr. Costa, Fonseca, Santana, de Aradjo, & Rego, 2017; Howard, Meehan, &
Parnell, 2018; Marbouti, Diefes-Dux, & Madhavan, 2016). Jednotlivé studie se lis
mimo jiné pouZzitymi prediktivnimi technikami (vedle linedrni a logistické regrese
byvaji vyuZivany napi. podptrné vektory, rozhodovaci stromy, ndhodny les, umélé
neuronové sité ¢i naivni Bayestv klasifikdtor), typy dat, které pro tucely predikce
vyuzivaji (nejcastéji data o aktivité studentt v daném kurzu a data o predchozi
uspésnosti studentt ve studiu®), ¢i samotnou proménnou, kterou se snazi predi-
kovat (jak jiz bylo naznaceno vyse, muizZe jit o zndmku za kurz, skére v zdvére¢ném
testu apod.).

Za zminku stoji rovnézZ to, Ze této problematice je vénovana pozornost i v ¢es-
kém kontextu. Jiz relativné dlouho se této problematice vénuje nékolik ceskych

33V pfipadé nastroje Course Signals nejsou upozornovani pouze vyucujici kurzu, nybrz nastroj sou-
¢asné upozornuje studenty, kterym posild automaticky generovany e-mail s varovanim, Ze jim hrozi
nedokonceni kurzu. Studenti tak mohou po obdrZeni této informace okamzité reagovat a podniknout
kroky pro sniZenf rizika neuspéchu.

34 Najdou se ovsem i specificky zamérené studie, které se zamérné snazi predikovat ispésnost na za-
kladé omezené a specificky zamérené sady dat. Napi. Ak¢apinar, Hasnine, Majumdar, Flanagan a Oga-
ta (2019) se zaméiuji primarné na data tykajici se toho, jak studenti vyuzivaji e-knihy. Saqr, Fors a Nouri
(2018) vénuji pozornost datiim pochdzejicim z online diskuznich fér apod.
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vyzkumnikd, ktefi se podileli mimo jiné na vyvoji nastroje OU Analyse, jenz byl
vyvinut a je doposud rozvijen v rdmci Knowledge Media Institute na Open University.
Tento ndstroj kombinuje demografické tdaje o studentech s daty o jejich akti-
vit¢ v LMS Moodle a pro identifikaci rizikovych student vyuZivd hlasovani ctyr
ruznych prediktivnich modelti (KuZilek, Hlosta, Herrmannova, Zdrahal, & Wollff,
2015). V soucasnosti tento vyzkum pokracuje piimo v Ceské republice na Ceském
vysokém ucenfi technickém v Praze, kde Kuzilek fesi juniorsky projekt podpotreny
Grantovou agenturou Ceské republiky (GACR) s ndzvem Predictive modeling of stu-
dent performance using learning resources (Cislo projektu: 18-04150Y). Problematice
se vénuje i nékolik vyzkumnika na Fakulté informatiky Masarykovy univerzity (viz
napi. Bayer, BydzZovskd, Géryk, Obsiac, & Popelinsky, 2012; Bydzovska, 2016a;
Bydzovskd & Popelinsky, 2013; Géryk & Popelinsky, 2014).

6.3 Modelovani studentt

Dal$im vyznamnym smérem vyzkumu v oblasti analytiky uceni a obzvldsté v data
miningu ve vzdélavani je modelovani studenti (student modeling). Jde o smér vyzkumu,
ktery muze byt chapan jako pomérné blizky vySe zmitniované predikei dspésnosti,
coz nékteri autori akcentuji tim, Ze oba sméry zarazuji do jedné kategorie (napf.
Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018). Jini autofi (napf. Papamitsiou &
Economides, 2014; Romero & Ventura, 2010) vsak tyto oblasti oddéluji, jelikozZ i pres
obcasné pouzivani relativné blizkych analytickych metod a technik maji oba sméry
zasadné odlisné cile a zpusoby praktického uplatnéni. Predné, jak naznacuje samotné
oznaceni obou smért vyzkumu, je cilem predikce uspésnosti ziskat predpoved c¢i
odhad toho, zda student uspésné dokonci kurz, pripadné celé studium. Cilem je
tedy na zdklad¢ soucasnych (respektive v soucasnosti dostupnych) dat odhadnout,
jaka je pravdépodobnost, Ze dany student bude na konci kurzu uspésny. Oproti
tomu modelovani studenti se nesnazi predikovat budouci stav, nybrz se snazi mo-
delovat stav soucasny. To znamend, Ze misto odhadovdni, zda student za nékolik
mésica uspésné dokondi kurz, se pri modelovani studentt snazime zjistit napriklad
soucasnou uroven znalosti studenta v rdmci studovaného obsahu.

S vyse uvedenymi odliSnymi cili pak souvisi i odlisné zptsoby vyuzivani. Za-
timco predikce uspésnosti studenti se v praxi vyuzivd téméf vyhradné v kontextu
zminovanych systémi vcasného varovani (EWS), modelovani studentd je vyuZzivano
predevsim pro ucely personalizace ¢i adaptace. Najde tak praktické uplatnéni na-
priklad v inteligentnich tutorskych systémech (napf. tutorské systémy ASSISTments
a Cognitive Tutor, viz tabulka 4) ¢i v raznych typech adaptivnich systému (Baker &
Inventado, 2014; Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Pefia-Ayala, 2014b).

Konkrétné 1ze modelovani studentd chapat jako proces shromazdovani rele-
vantnich informaci s cilem odhadnout ¢i odvodit urcité aspekty ¢i charakteristiky
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studenta a nasledné je kvantitativné reprezentovat v podobné modelu, ktery mize
byt vyuzit pro automatizovanou adaptaci ¢i personalizaci vzdélavaciho obsahu ¢i
prostiedi (srov. Chrysafiadi & Virvou, 2013; Pena-Ayala, 2014b; Sani, Bichi, & Ay-
uba, 2016). Mezi modelované aspekty ¢i charakteristiky studentd patii napiiklad
znalosti, resp. droven znalosti, dovednosti, chyby a miskoncepce, uc¢ebni strategie
¢i preference, chovani studenta (napi. pfi plnéni urcitého tkolu), afektivni stavy
a emoce ¢i ruzné kognitivni a meta-kognitivni faktory (Bousbia & Belamri, 2014).
Z tohoto mnoZstvi charakteristik se pozornost vyzkumnikli zaméruje predevsim
na tfi typy modelovani studentt, které krdtce piedstavim a popisi v nasledujicich
podkapitolach. Konkrétné jde o modelovani znalosti a dovednosti studentd, mo-
delovani chovani studenti a modelovani emoci a afektivnich stav studentt (srov.
Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Papamitsiou & Economides,
2014; Pena-Ayala, 2014b).

6.3.1 Modelovani znalosti a dovednosti studentd

Oblast modelovdni znalosti a dovednosti lze povazovat za nejtypictéjsiho zdastupce
modelovani studentt. To je ddno mimo jiné pomérné dlouhou historif této oblas-
ti, kterd v urcitych ohledech saha daleko za oblast data miningu ve vzdéldvani ¢i
analytiky ucenf a md vyrazné sty¢né plochy s problematikou testovani (zvlasté pak
pocitacového adaptivniho testovani) v ramci psychologického vyzkumu. Soucasné se
jednad o jednu z velmi Zivych (a dnes jiZ pomérné obsdhlych) oblasti vyzkumu v kon-
textu data miningu ve vzdéldvani. To ostatné doklddd hned nékolik piehledovych
studii vénujicich se tomuto tématu. Zvld$tni pozornost si pfitom zaslouZi predevsim
studie Peldnka (2017), kterd se zaméruje specificky na modelovani znalosti a doved-
nosti. Zminit Ize vSak i nékolik dal$ich, obecnéji pojatych piehledi (napt. Desmarais
& Baker, 2012; Chrysafiadi & Virvou, 2013; Sani, Bichi, & Ayuba, 2016).

Modelovani znalosti je pritom oproti ostatnim typim modelovani studentl asi
nejuzeji spojeno s problematikou adaptivnich systému (viz niZe kapitolu 6.4) a in-
teligentnich tutorskych systémi, jako jsou vyse zminéné ASSISTments (Heffernan
& Heffernan, 2014) ¢i Cognitive Tutor (Koedinger & Corbett, 2006), v jejichz rdmci
nachdzi modelovani znalosti své hlavni praktické uplatnéni. A ackoli nejriznéjsi
adaptivni a inteligentni tutorské systémy mohou stavét i na modelovdni chovdni
¢ emoci a afektivnich stava studentt, model znalosti ¢i dovednosti studenta lze
obecné povazovat za jejich zdkladni slozku.

Za primarni cil modelovani{ znalosti a dovednosti mizZzeme stejné jako Peldnek
(2017) povazovat odhadovani soucasného stavu znalosti ¢i dovednosti student spo-
lu s predikci jejich budouciho vykonu, a to na zdkladé idaja o jejich dosavadnich
vykonech (tj. napt. jak dany student odpovidal na dosavadni otdzky). Samotné
modelovdni znalosti ¢i dovednosti je relativné komplexnim procesem, do néhoz
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vstupuje rada faktort. Lze zminit napiiklad znalostni doménu, ve které se pohybu-
jeme (vyuka jazyka, vyuka programovani apod.), typ znalosti ¢i dovednosti, kterd
ma byt modelovana (napt. uceni se jednoduchym faktiim versus uceni se kom-
plexnim dovednostem), icel modelu, resp. zpasob vyuziti jeho vystupt (adaptace
obsahu, vizualizace pokroku studenta v ramci dané znalostni domény atd.), ¢i do-
stupnd data, kterd mohou byt vyuzZita pro ucely modelovani (srov. Peldnek, 2017).
VSechny tyto faktory se pritom mohou odraZet v tom, jakou techniku ¢i postup
pri modelovani zvolime. Pro tcely zdkladniho prehledu je pritom uZite¢né provést
obecné rozliSeni na dva zakladni typy modeld, kterym zaroven odpovidaji dvé riz-
né formy adaptace a dva zdkladni zptsoby vyuziti v ramci adaptivnich, respektive
tutorovacich systému (srov. Desmarais & Baker, 2012; Peldnek, 2017; Essa, 2016).
Jednd se o vnitini kognitivni model a vnéjsi kognitivni model.*

V ptipadé vnitiniho kognitivntho modelu se zaméfujeme na postup studenta
pri feSeni jednoho konkrétniho problému ¢i jedné dlohy. V tomto smyslu se tedy
pohybujeme ,,uvniti“ konkrétni tlohy a nevénujeme se otdzkdm souvisejicim s pre-
chdzenim mezi rdznymi ulohami. Zdroven nas v kontextu vnitinich kognitivnich
modell zajimaji sloZitéjsi problémy, jejichZ feSeni sestdva z posloupnosti vétsiho
mnozstvi krokid. Tento typ modell je tak vyuZivan spiSe v systémech, které se za-
méruji na vyuku komplexnéjsich znalosti ¢i dovednosti. Takové adaptivni systémy
pak pro kazdou dlohu obsahuji nejen informaci o jejim spravném feSeni, ale také
o spravné posloupnosti krok, kterd k takovému reseni vede. Dany adaptivni systém
(obvykle systém typu ITS) pak sleduje aktivitu studenta pii plnéni dlohy a dokdze mu
v prubéhu jejiho feseni poskytovat personalizovanou zpétnou vazbu (napft. v podobé
vysvétleni, pro¢ je dany zpusob reseni chybny, ¢i v podobé ndpovédy, jak spravné
postupovat pii feSeni problému). Proto se v souvislosti s vnitfnim kognitivnim mo-
delem hovori o mikroadaptaci, kdy adaptace systému probihd nikoli na irovni dloh
(a tudiZ obsahu jako takového), nybrz na drovni zpétné vazby v rdmci dané udlohy.

Naopak v pripadé vnéjsiho kognitivniho modelu nas tolik nezajima, co se déje
Luvniti konkrétni ulohy, nybrz vénujeme primdrni pozornost poradi jednotlivych
uloh, respektive tomu, jakou dalsi dlohu ddt studentovi k feSeni. Adaptace tak
v systémech tohoto typu probihd na urovni uloh, tj. kazdy uzivatel dostava jiny
obsah - bud dostdvd zcela jiné ulohy, anebo dostdva z ¢dsti stejné ulohy, ale ale v ji-
ném, jemu uzpisobeném portadi. Proto se v tomto pripadé hovori o makroadapta-
ci. Oproti vnitinim jsou ve vnéjsich kognitivnich modelech vyuzivany spiSe ulohy

35 Toto ¢i obdobné rozliseni je v literature ¢inéno za pomoci raznych pojmu (srov. Desmarais &
Baker, 2012; Essa, 2016; Pelanek, 2017). Néktefi autofi hovoii o vnitini a vné&jsi smycce (inner loop,
outer loop) v ramci modelovani znalosti, jini o mikroadaptaci a makroadaptaci (micro-adaptation a ma-
cro-adaptation, pripadné microadaptivity a macroadaptivity), dalsi pak o pristupu zaloZzeném na analyze
reseni problému (problem solving and solution analysis) a pristupu zaloZeném na sekvencovani kurikula
(curriculum sequencing). V této publikaci se pridrzuji rozliSeni, které pouzivd napi. Essa (2016), jenz
v ndvaznosti na vnitini a vn¢jsi smycku hovori o vnitinich a vnéjsich kognitivnich modelech (inner and
ouler cognitive models).
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jednoduchého charakteru (¢asto v podobé vybéru z moznosti), a vnéjsi kognitivni
modely jsou tak vyuZiviny piedev$sim v adaptivnich systémech zamérujicich se
na vyuku ¢i procvicovani faktickych znalosti. Dany adaptivni systém pak v zakladni
podobé funguje tak, Ze sleduje a vyhodnocuje, jak student odpovidal na predchozi
ulohy (tj. zda odpovédél spravné, ¢i $patné). Na zdkladé toho odhaduje uroven
znalosti studenta a nabizi mu dal$i dlohu odpovidajici urovné ndroc¢nosti.

V ramci obou téchto typti modeld se v soucasnosti pouZivaji rizné zpiisoby
¢i techniky modelovani znalosti a dovednosti. V pripadé vnitinich kognitivnich
modeld patii mezi relativné casto vyuzivané pristupy napriklad tzv. modelova-
ni zaloZené na omezenich (constraint-based modeling) ¢i modely zaloZené na pra-
vidlech, které Pelanek (2017) nazyva model tracing models. Jak jiz ndzev napovidd,
modely zaloZené na pravidlech sestdvaji ze sady pravidel typu ,jestliZe-pak®, které
specifikuji mozné postupy pri feseni dané ulohy. Naproti tomu modely zaloZené
na omezenich se nesnazi presné vymezit mozné zplsoby reSeni, nybrz sestdvaji ze
sady omezeni, jez musi studentovo feSeni ulohy splnit. V pripadé vnéjsich kogni-
tivnich modelt pak patii mezi ¢asto zastoupené techniky napt. modelovani ozna-
cované jako performance factor analysis ¢i jiné formy logistickych modeld. Obecné
je vsak zfejmé nejvice pozornosti (alespon v kontextu data miningu ve vzdélavani)
vénovano technice oznacované jako bayesian knowledge tracing (BKT), kterou jiz
v roce 1994 predstavili Corbett a Anderson (1994). Od jejiho predstaveni pak rada
autord pracovala na raznych zptisobech obohaceni, respektive rozsiteni BKT. A to
napi. s ohledem na individualizaci BKT a na zahrnuti parametra specifickych
pro jednotlivé studenty, v souvislosti s integraci obtiZnosti polozek do modelu, ¢i
s ohledem na odhadovdni pocdtecni pravdépodobnosti, Ze student jiZz md danou
znalost ¢i dovednost (srov. Desmarais & Baker, 2012; Peldnek, 2017).

6.3.2 Modelovani chovani studentt

Druhou oblasti modelovani studentt, kterd je vyznamné zastoupena zvlasté v kon-
textu data miningu ve vzdélavani, je modelovani chovani studentii. Oproti pred-
chozi oblasti, zamétujici se na znalosti a dovednosti studentt, se zde vyzkumnici
vénuji spiSe tomu, jak se studenti chovaji. Jde pritom primarné o chovani souvise-
jici s ucenim®, ¢ili se obvykle zkoumd chovani studenti v ur¢itém online vzdéla-
vacim prostiedi, pripadné i specificky v prabéhu konkrétni vyukové aktivity jako
napf. pii vypliiovani testu, pfi prdci na zadaném ukolu, pii praci ve skupiné apod.
Predmétem modelovani se pak stavaji razné typy ¢i rysy chovani studentt v za-
vislosti na konkrétnim typu vyukové aktivity. Napriklad pri vyplnovani testu muize

36  Zvlasté v anglictiné téZ oznacované jako ,ucebni chovani® (learning behavior). Odpovidajicim zpl-
sobem se pak hovoif téZ o modelovdni ucebniho chovani (learning behavior modeling).
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jit o identifikaci hadani ¢i tipovani odpovédi misto jejich korektniho zodpoviddni
(tzv. guessing behavior). V pripadé prace na zadaném ukolu byva vénovdna pozor-
nost takovému chovani, kdy student nevi, jak dkol splnit ¢i jak ma dal postupovat,
a tudiz vyzaduje ¢i hledd néjakou pomoc (tzv. help-seeking behavior). U skupinové
prace pak muZe byt mapovdno napi. chovani souvisejici s ochotou spolupracovat
(willingness to collaborate) ¢i mohou byt modelovany rtizné zptsoby participace
jednotlivych studentti ve skupiné (viz Baker & Inventado, 2014; Papamitsiou &
Economides, 2014, 2016; Pena-Ayala, 2014b).

Napric¢ riznymi typy vyukovych aktivit je pak relativné castym zdjmem vyzkum-
nikd modelovani a identifikace takového chovani, pti kterém studenti aktivné plni
zadany ukol, soustiedi se na néj a jsou jim zaujati, a kdy naopak zadany ukol
neplni a vénuji se néjaké jiné aktivité (tzv. on-task vs. off-task behavior, piip. eng-
agement vs. disengagement). Pod takové ,off-task“ chovdni mohou spadat situace
od nesoustfedénosti ¢i vénovani se nesouvisejici aktivité az po situace, pri kterych
student svym ,off-task“ chovanim rusi ostatni studenty, a narusuje tak vyukovou
aktivitu jako celek (srov. napf. Baker, 2007; Baker & Gowda, 2010; Baker, Gold-
stein, & Heffernan, 2011).

A pravé problematiku modelovani a detekce neZddouciho chovani studenti Ize
povazovat za specifickou podoblast modelovani chovani studentt, které je v tom-
to kontextu vénovdna pomérné velkd vyzkumnd pozornost. Néktefi autori (napf.
Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Romero & Ventura, 2010) ji do-
konce vyjmenovdvaji jako samostatny smér vyzkumu, v piipadé Romera a Ventury
(2010) je dokonce na stejné urovni jako vyse predstavené modelovani studenta
¢i predikce uspésnosti. S ohledem na to, Ze i v pripadé téchto vyzkum jde stdle
o modelovani chovani studenti (totiZ nezddouciho chovani), povazuji za vhodnéjsi
chdpat tyto vyzkumy jako soucdst obecnéjsiho sméru vyzkumt zamétenych na mo-
delovani studentd, resp. jejich chovani.

Jak jiz napovida samotné oznaceni této oblasti, jde zde o modelovdni a iden-
tifikaci takovych situaci, pii kterych v pribéhu urcité vzdélavaci aktivity dochdzi
k chovdni, jeZ je v rozporu s cilem ¢i smyslem dané vyukové aktivity. Napriklad
v prubéhu vypliovani online testu muzZe jit o jiZz zmiriované hadani ¢i tipovdni,
pripadné o ruzné formy podvadéni. V inteligentnich tutorskych systémech pak
miiZe jit napt. o zneuZivani pomoci, resp. ndpovédy, kdy student okamzité ¢i opa-
kované pozaduje poskytnuti ndpovédy, aniZ by se nejprve sdm pokusil dlohu vyfre-
Sit. Obecné se tyto jevy oznacuji anglickym souslovim gaming the system, které lze
prelozit jako ,,obchdzent systému“?. Timto pojmem se ma na mysli takové chovani,

37 Povazuji za vhodné upozornit, Ze tento typ chovani nelze zcela ztotoziiovat s podvadénim v béz-
ném slova smyslu. Zatimco v pripadé podvadéni jde obvykle o provadéni néceho, co je explicitné zaka-
zané (tj. napf. u zavérecného testu je zakdzané opisovat, ale jd presto opisuji), v pripadé chovani typu
gaming the system jde o vyuzivani takovych vlastnosti systému, které nejsou explicitné zakdzané (napf.
vySe zminované zneuzivani ndpovédy).
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pri kterém student zdimérné vyuzivd vlastnosti daného vyukového systému k tomu,
aby ziskal spravné odpovédi ¢i dosahl uspésného feseni tkolu, aniz by redlné znal
spravnou odpovéd ¢i umél zadany tkol vyresit. Divodem zajmu o modelovani to-
hoto typu chovani je piedevsim to, Ze souvisi s horsim ucenim se prostiednictvim
online vyukovych systém typu ITS, ¢imzZ sniZuje jejich potencidlni piinos (Baker,
2007; Baker, Martin, & Rossi, 2017).

6.3.3 Modelovani emoci a afektivnich stavi

Treti vyznamnou oblasti v ramci modelovani studentd, kterd stoji za explicitn{
zminku, je oblast zaméfujici se na modelovdni emoci a afektivnich stavi®® studen-
ta v prabéhu uceni. Vyzkumnici v této oblasti vychazi z presvédcéeni, Ze emoce ¢i
obecné afektivni stavy se vesmés vzdy urcitym zplsobem promitaji do kognitiv-
nich procesd, a tudiZ hraji vyznamnou roli i v kontextu ucenf a vzdélavani. A ackoli
tyto afektivni stavy nemusi byt danym subjektem v danou chvili védomé reflekto-
vany, vzdy néjakym zptsobem ovliviiuji pozndvaci proces a proces uceni (D’Mello
& Graesser, 2015; D’Mello, 2017). Hlavni pozornost je pritom vénovana pravé tém
afektivnim staviim a emocim, které studenti proZzivaji ¢i mohou prozivat v prubeé-
hu uceni. Pekrun a Stephens (2012) hovofi o tzv. akademickych emocich (academic
emotions), pricemz je ddle rozdéluji na emoce souvisejici s dosahovanim uspéchu
(achievement emotions), emoce souvisejici s tématem ¢i obsahem ucent (topic emoti-
ons), emoce souvisejici se socidlnim kontextem uceni (social emotions) a epistemické
emoce (epistemic emotions) souvisejici s procesem poznavani*®. D’Mello a Graesser
(2015) misto o akademickych emocich hovoii o tzv. na uceni zamétenych afektiv-
nich stavech (learning-centered affective states), coz vsak lze chdpat jako vesmés syno-
nymni pojem. Konkrétné¢ se pritom v realizovanych vyzkumech z oblasti analytiky
uceni a data miningu ve vzdéldvani setkdme piedevsim s ndsledujicimi afektivnimi
¢i kognitivné-afektivnimi stavy (srov. Baker, D‘Mello, Rodrigo, & Graesser, 2010;
Bosch & D’Mello, 2017; D’Mello & Graesser, 2011; D’Mello, Craig, Witherspoon,
McDaniel, & Graesser, 2008):

38 Zde je nutné upozornit na pomérné odlisné chdpdni tohoto pojmu v ¢eském prostiedi. Jak upo-
zortiuji napf. Poldckovd Solcovd a Trnka (2015), v ¢eském odborném i laickém pojeti je pojem afekt
obvykle chdpan jako uzsi pojem, ktery je podiazeny pojmu emoce. Emoce pak byvaji déleny na afekty,
nalady a vd$né. V zahrani¢nim kontextu je vsak situace jind. Zde je obvykle pojem afekt (resp. afektivni
stavy ¢i jevy) povaZovan za obecnéjs$i a emoce jsou pouze jednim z riiznych typti afektivnich stavi. Z to-
hoto pojeti pak vychdzi i oblast modelovani emoci a afektivnich stavii (srov. napt. D’Mello & Graesser,
2015; D’Mello, 2017), a tudiZ se ho pridrzuji i v této publikaci.

39 Vzhledem ke zminované souvislosti s procesem poznavani se pro tuto kategorii pouziva rov-
néz oznaceni kognitivné-afektivni stavy (cognitive-affective states), viz napt. Baker, D’Mello, Rodrigo
a Graesser (2010) ¢i D’'Mello a Graesser (2011).
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e frustrace (frustration),

e nuda (boredom),

o potésend (delight),

e prekvapeni (surprise),

o uzkost (anxiety),

o vztek (anger),

e zaujeti ¢i koncentrace (engagement, flow, concentration),

e zmateni (confusion),

o znechuceni (disgust),

o zvédavost (curiosity).

Problematika modelovani emoci a afektivnich stavi je pfitom akcentovdna spise
v ramci data miningu ve vzdé€lavani, kde cerpd predevsim z SirSich oblasti oznaco-
vanych jako afektivni véda, resp. védy (affective science)', a zvlasté z pocitacového
zpracovani emoci (affective computing). V poslednich letech vSak zac¢ind byt pro-
blematice emoci vénovana pozornost i v kontextu analytiky uceni, kde se hovor{
o emocni analytice uceni (emotional learning analytics), afektivni analytice uceni
(affective learning analytics) ¢i jednoduse o analytice emoci (srov. D’Mello, 2017;
Williamson, 2017).

Podobné jako v ostatnich oblastech modelovani studentii se i u modelovani
afektivnich stavi nachdzi uplatnéni predev$im v inteligentnich tutorskych systé-
mech. Zde se pro ucely modelovani afektivnich stavil vyuzivaji predevsim logy
¢ tzv. click-stream data, tj. takova data, kterd zachycuji témér veskerou interakci
studenta s danym vzdélavacim systémem. Urcitd ¢ast vyzkumnikt - ackoli vyrazné
mensi - se problematice detekce emoci a afektivnich stavii vénuje i v souvislosti
se systémy typu LMS ¢i specificky v ramci kurzi typu MOOC (napf. Aung & Myo,
2017; Wen, Yang, & Rosé, 2014; Yang, Kraut, & Rosé, 2016). Co se tyce analyzova-
nych dat, jde v pripadé¢ LMS a MOOC predev§im o analyzu textovych dat pocha-
zejicich z online diskuznich fér a o vyuziti analyzy sentimentu (sentiment analysis)
jakoZto metody analyzy téchto dat. Specifickou kategorii dat, kterd se rovnéZz vyuzi-
vaji k detekci emoci a afektivnich stavii, predstavuji data zachycujici urcité télesné
signdly (napf. vyraz tvare, postoj apod.). V pripadé tohoto typu dat se pak oblast
modelovani afektivnich stavi do zna¢né miry prolind s oblasti oznacovanou jako
multimoddln{ analytika ucenf (viz kapitolu 6.6).

Co se tyce praktické aplikace vysledk vyzkumu z oblasti modelovani emoci
a afektivnich stavd studentt, lze spolu s D’Mellem a Graesserem (2015) hovofit
o specifické kategorii vzdélavacich technologii ¢i systémi oznacovanych jako affect-

40  Oznadeni afektivni véda/y je relativné nové. Jak zminuji Poldckova Solcové a Trnka (2015), mezina-
rodni Spolecnost pro afektivni védu (The Society for Affective Science) byla zaloZena teprve v roce 2013.
Vyzkum afektivnich stavii samoziejmé existoval i drive, teprve v poslednich letech se vSak zda, Ze sili
snaha vyzkumniku zabyvajicich se afektivnimi stavy o to, aby tato oblast byla rozpozndvdna a vnimana
jako svébytnd (podobné jako je tomu u kognitivni védy, resp. kognitivnich véd).
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-aware learning technologies (AALT). Jde o takové vzdélavaci technologie, které jsou
schopny néjakym zpusobem identifikovat a zohledriovat afektivni stavy svych uzi-
vateld. D’Mello a Graesser pritom rozlisuji dva zdkladni typy téchto technologii:
reaktivni systémy a proaktivni systémy. Reaktivnimi systémy jsou mysleny takové
systémy, jeZ jsou schopny detekovat afektivni stavy studentd a ndsledné na né né-
jakym zptisobem reagovat. Relativné castym dkolem je pritom identifikace ,ne-
gativnich* afektivnich stavi, jako jsou frustrace ¢i nuda, a ndsledné reakce napf.
v podobé poskytnuti pomoci ¢i vysvétleni vedouciho k feSeni daného problému.
Prikladem takového systému je upravena verze inteligentniho tutorského systému
AutoTutor obohacend o detekci nudy, zmateni a frustrace (viz D’Mello & Graesser,
2012). Proaktivni systémy se pak misto reagovani na emoce ci afektivni stavy stu-
dentd snazi naopak urcité emoce ¢i afektivni stavy ve studentech vyvoldvat. V tom-
to pripadé¢ jde nejcastéji o vyuzivani ruznych hernich prvka za ucelem zvysovani
zaujeti (engagement, flow) ¢i motivovanosti pri plnéni urcitého tkolu (D’Mello &
Graesser, 2015). Existuji ovSem i pokusy se systémy snazicimi se zamérné zvySovat
napf. zmateni studentt (confusion). Ukazuje se totiz, Ze pfi vyuzivani inteligentnich
tutorskych systémii miZe zmateni pozitivhé souviset s u¢enim a se studijnimi vy-
sledky. Proto tyto proaktivni systémy v urcitych momentech ve studentech strate-
gicky navozuji zmateni s cilem podpotit hlubsi uc¢eni (D’Mello, Lehman, Pekrun,
& Graesser, 2014).

6.4 Adaptivni a doporucovaci systémy

Dalsi oblasti vyzkumu v ramci data miningu ve vzdéldvani a v mensi mife i ana-
lytiky uceni jsou adaptivni systémy (adaptive systems) a doporucovaci systémy
(recommender systems). Tato oblast pritom pomérné silné souvisi s modelovanim
studentq, jelikoZ pro tvorbu personalizovanych doporuceni je obvykle potieba
pracovat s urcitym modelem studenta ¢i uZivatele, pro kterého jsou dand doporu-
¢eni urcena. Presto je oblast adaptivnich ¢i doporucovacich systému fadou autort
(napr. Bakhshinategh, Zaiane, ElAtia, & Ipperciel, 2018; Papamitsiou & Econo-
mides, 2014; Romero & Ventura, 2010) vnimdna jako do zna¢né miry svébytnd
a odli$na od modelovani studentd. Za hlavni rozdil lze pfitom povazovat odliSny
primdrni cil obou oblasti. Zatimco hlavnim cilem modelovani studentt je tvorba
modelu, ktery pokud mozZno vérné zachycuje znalosti, chovdni ¢i afektivni stavy
student, v pripadé adaptivnich a doporucovacich systémi je primarnim cilem
zajisténi toho, aby studentiim bylo poskytnuto relevantni doporucent, ¢i aby se jim
systém odpovidajicim zptisobem prizptisobil. Ackoli se tedy obé oblasti do znacné
miry prekryvaji, zaroven se odliSuji v tom, na co je kladen hlavni diiraz (tvorba
modelu versus zajisténi personalizace/doporucent).
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Zaroven je tfeba provést zdkladni rozliSeni mezi adaptivnimi a doporucovacimi
systémy. PrestoZe jsou oba typy systémua obdobné v tom, Ze pracuji s personalizaci
¢i prizpisobenim se uzivateli, je mezi nimi jeden zasadni rozdil. Zatimco adaptivni
vyukové systémy (mezi které se bézné tadi i systémy typu ITS) obvykle uZzivateli
primo zobrazuji personalizovany obsah a uZivatel nemd moZnost zvolit si, aby mu
byl zobrazovan obsah nepftizpisobovany, v pfipadé doporucovacich systému jde
obvykle pouze o personalizované doporucent, kterym se student piipadné nemusi
ridit. Prikladem adaptivniho systému miuZe byt procvicovaci systém sestavajici ze
sady rtizné obtiznych tloh, jenz studentovi prezentuje takové ulohy, které nejlépe
odpovidaji jeho soucasné urovni znalosti. Kazdému studentovi tedy budou ulo-
hy prezentovdny v jiném poradi podle toho, jak odpovidal na predchozi ulohy.
Pro studenta pritom neexistuje moznost postupovat tlohami v neprizptisobeném
poradi. Naopak piikladem doporucovaciho systému muze byt systém, ktery stu-
dentovi doporudi kurzy k dal§imu studiu na zdklad¢ informaci o tom, které kurzy
student jiz absolvoval (¢i na zdkladé jinych kritérif). Takové doporuceni muize stu-
dentovi pomoci se rozhodnout, je ale zcela na studentu samotném, jaky dalsi kurz
ke studiu si zvoli a zda se viibec bude ridit danym doporucenim.

V ramci adaptivnich systému Ize pak ucinit zakladni rozliSeni na adaptivni vy-
ukové systémy (adaptive learning systems) na jedné stran¢ a na adaptivni testovani
(adaptive testing), castéji oznacované jako pocitacové adaptivni testovani (computeri-
zed adaptive testing — CAT), na strané druhé. A jak jiz naznacuje samotné oznaceni
obou typu adaptivnich systémd, lisi se primdrné ucelem, k némuz jsou vyuzivany.
V prvnim piipadé jde o podporu vyuky, resp. uceni, zatimco v druhém piipadé
jde spiSe o testovdni, resp. méfeni znalosti.

Jak upozoriiuji napi. Jelinek, Kvéton a Vobotil (2011) ¢&i Zitny (2014), adaptivni
testovani jako takové md pomérné dlouhou historii. Vyraznéjsi rozvoj vSak zacal
az s rozsifenim pocitacl a vypocetnich technologii. V soucasnosti lze oblast poci-
tacového adaptivniho testovdni povaZovat za jedno z velkych a modernich témat
psychologického testovdni a testovdni obecné. V rdmci data miningu ve vzdéldvani
a analytiky uceni se vyzkumnici obvykle zaméruji specificky na vyuZziti data minin-
govych metod*! pro ucely adaptivniho testovdni (napt. Ivancevi¢, Knezevi¢, Pusi¢,
& Lukovi¢, 2014) nebo na vyuZiti adaptivniho testovani pro formativni hodnoceni
(napt. Baneres, Elena Rodriguez, Guerrero-Rolddn, & Baré, 2016; Vie, Popineau,
Bruillard, & Bourda, 2017). Pfesto je vétsi pozornost v analytice uceni a data mi-
ningu ve vzdélavani vénovana adaptivnim vyukovym systémtim neZ adaptivhimu
testovdni. Relativné vyznamnou stopu v této oblasti zanechdvd i ¢eskd skupina
Adaptive Learning fungujici na Fakulté informatiky Masarykovy univerzity, kterd se

41 Narozdil od psychometriky a psychologického testovani, kde se v souvislosti s adaptivnim testova-
nim vyuziva a rozviji predevsim teorie odpovédi na polozku (IRT).
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zaméruje mimo jiné pravé na adaptivni procvicovaci systémy (viz napi. Papousek,
Stanislav, & Peldnek, 2016; Pelanek, 2016, 2017).
Co se tyc¢e doporucovacich systémi, vynechame-li zdkladni rozliSeni na perso-

nalizované a nepersonalizované doporucovanti, které ve své disertacni praci zmiru-
je BydZovska (2016b)*, 1ze doporucovaci systémy rozdélit do nékolika zdkladnich
kategorif na zdkladé toho, jakym zptsobem jsou doporuceni tvofena. V data mi-
ningu ve vzdéldvani a v analytice uceni jsou pritom nejcastéji zminlovany dvé za-
kladni kategorie (srov. napt. BydZovskd, 2016b; Fazeli, Drachsler, Brouns, & Sloep,
2014; Manouselis, Drachsler, Verbert, & Duval, 2013):

Na obsahu zaloZené doporucovani (content-based recommendation) spociva
v tom, Ze je uZivateli doporucovdn takovy obsah, jenZ je v néjakém ohledu
podobny tomu, ktery uzivatel preferoval v minulosti. V piipadé systému do-
porucujictho kurzy by tak mohlo jit o doporucovani takovych kurzi, jez jsou
tematicky podobné tém, které student jiz absolvoval. Systémy tohoto typu
jsou tak obvykle tvoreny tfemi ¢dstmi (viz BydZovskd, 2016b). Prvni ¢dst za-
jituje porozuméni obsahu potencidlnich polozek k doporuceni. Budeme-li
tedy pokracovat ve vySe nastinéném piikladu, pak v této ¢dsti jde o to, aby
doporucovaci systém védél, jakému tématu se vénuji vSechny kurzy, které
mohou byt uZivatelim potencialné nabizeny. Druhd ¢ast vytvari modely ¢i
profily jednotlivych uZivatel. To znamend, Ze u kazdého uZivatele sbird
informace o tom, kterd témata ho zajimaji. Tteti ¢dst pak tvofi samotna
doporuceni na zdkladé porovnani profilu uZivatele s popisem nabizenych
poloZek. Dochdzi tedy ke srovndni tematického zdjmu konkrétniho uZzivatele
s tematickou nabidkou kurzi, pricemz se hledaji nejlepsi shody.

Kolaborativni doporucovani (collaborative recommendation) oznacované také
jako kolaborativni filtrovani (collaborative filtering) funguje tak, Ze je uziva-
teli doporucovdn takovy obsah, ktery je preferovan uZivateli, jeZ mu jsou
v né&jakém ohledu podobni. V pripadé systému doporucujiciho kurzy by
tak urcitému studentovi byly doporucovdny napf. takové kurzy, které jsou
pozitivné hodnoceny studenty, jeZ maji obdobné zdjmy jako student, pro
kterého je doporuceni tvofeno. Romero a Ventura (2010) zminuji nékolik
zpuisobti vyuziti kolaborativniho filtrovani ve vzdélavani, napriklad kontex-
tové-relevantni doporucovani vhodnych ucebnich objektl, doporucovani
odkazi na rozsifujici studijni materidly ¢i doporucovani obsahu, ktery by se

v/ v

mél student naucit pi'ed tim, neZ se piesune ke studiu dalsi ¢asti kurzu.

Vedle dvou vySe predstavenych typti pak nékteri autofi zminujf jesté dalsi moz-
né typy doporucovacich systému. Napf. Manouselis et al. (2013) zminuji dopo-
rucovani na zakladé demografickych udaji (demographic recommendation), dopo-

42 Za nepersonalizované doporucovaci systémy lze povazovat jednoduché systémy, které doporucuji
stejné polozky vSem uZivatelim. Prikladem by mohl byt systém, ktery by vSem uZivatelim doporucoval
napf. nejlépe hodnocené kurzy ¢i nejnovéjsi kurzy.
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rucovani na zakladé uZitku ¢i uZiteCnosti (ulility-based recommendation) a dopo-
rucovani na zdklad¢ znalosti (knowledge-based recommendation). Bydzovska (2016b)
pak doplnuje jesté hybridni doporucovaci systémy, které spocivaji v kombinaci
nékolika vySe uvedenych metod.

6.5 Socialni analytika uceni

Socidlni analytiku uceni (social learning analytics)* lze chéapat jako specifickou
podoblast analytiky uceni, jez se do urcité miry vymezuje vaci pristupim a vy-
zkumum, které se orientuji predevs§im na jedince (tj. zvlasté sméry zamétujici se
na predikei Uspésnosti, identifikaci rizikovych studentt ¢i modelovani studentt).
Za ptivodni proponenty tohoto sméru vyzkumu lze povazovat Buckingham Shuma
a Fergusonovou (srov. Buckingham Shum & Ferguson, 2012; Ferguson & Buckin-
gham Shum, 2012), pro které je socidlni analytika uceni specifickou podmnozinou
analytiky uceni v tom smyslu, Ze vychdzi z pojeti uceni jako socidlniho procesu.
Podle téchto autorti nemuze byt uceni dostate¢né pochopeno, dokud se budeme
soustiedit pouze na studenty jakoZto jednotlivce a nebudeme brat zt'etel na dule-
7ité socidlni aspekty jako interakce, spoluprace, skupinové procesy apod. Siemens
(2012) se pridava k témto hlasim, kdyz zdlraziiuje nutnost presunu pozornosti
vyzkumnikd od pouhé identifikace rizikovych studentt smérem k jinym piistu-
pim a metoddm. Identifikace rizikovych studenti sice dle Siemense je a zistane
dtlezitym tématem na poli analytiky uceni, zdroven viak podle néj tvoii pouze
relativné malou ¢dst toho, ¢im v§im miiZe analytika prispét ke zlepSeni vzdélani
(Siemens, 2012).

Hlavni charakteristikou socidlni analytiky uceni, kterou se dle uvedenych au-
torti odliSuje od ostatnich vyzkumnych smért v této oblasti, jsou pak predevsim
analytické metody a techniky, pomoci nichZ se snazi zachycovat socidlni aspekty
uceni. Fergusonova a Buckingham Shum (2012) v souvislosti se socidlni analytikou
uceni zminuji pét hlavnich skupin metod ¢i metodologickych okruhti (piestoZe si
nedélaji naroky na dplnost tohoto vyctu):

1. Analytika socidlnich siti (social network analytics).
Analytika diskurzu (discourse analytics).

N

3. Analytika obsahu (content analytics).

4. Analytika dispozic (disposition analytics).

5. Analytika kontextu (context analytics).

StéZejni roli v dosavadnich vyzkumech spadajicich pod socidlni analytiku ucent
hraje vyuzivani metod analyzy socidlnich siti (SNA) a automatizovaného zpracova-

43  Priklanim se k pouzivani jednotného piekladu v podobé ,socidlni analytika uceni®, prestoZe ang-
lické souslovi ,social learning analytics“ by v nékterych kontextech ziejmé bylo mozné chdpat a do ces-
tiny prekladat rovnéz jako ,analytika socialniho uceni®.
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ni prirozeného jazyka (NLP). Tato dominance se nasledné odrazila i v obsahové
naplni stézejni publikace Handbook of Learning Analytics (Lang, Siemens, Wise, &
Gasevi¢, 2017), kterd vysla o nékolik let pozdéji od publikovani vy$e uvedené péti-
ce metod a ve které se v sekci technik a pfistupli analytiky uceni objevuji jako sa-
mostatné kapitoly pouze analytika diskurzu (discourse analytics) a analytika obsahu
(content analytics), jeZ jsou obé do zna¢né miry zaloZzené na automatizované analyze
textovych dat.** Mimo tyto dvé kapitoly se pak v této prehledové publikaci obje-
vuje rovnéz kapitola s ndzvem Natural Language Processing and Learning Analytics
(McNamara et al., 2017), coz ddle podtrhuje duiraz kladeny na metody zpracovani
prirozeného jazyka. Ostatné vyzkumnici pohybujici se spiSe v oblasti data miningu
ve vzdélavani (napf. Baker & Inventado, 2014) casto povazuji pravé diraz na me-
tody automatizované analyzy textovych dat ¢i metody analyzu diskurzu za jednu
z hlavnich charakteristik, ve kterych se analytika uceni odliSuje od data miningu
ve vzdélavani.

S ohledem na vySe uvedené se v ndsledujicich podkapitoldch zamétuji podrob-
néji na tii nejcastéji uvddéné a v ramci socidlni analytiky uceni nejvice zastoupené
oblasti: analytiku socidlnich siti (kterou chdpu jako aplikaci analyzy socidlnich siti
v kontextu analytiky uceni), analytiku obsahu a analytiku diskurzu.

6.5.1 Analytika socialnich siti

Jak jsem naznacil vySe, oznaceni analytika socidlnich siti (social network analytics)
se od svého zavedeni v roce 2012 (viz Ferguson & Buckingham Shum, 2012) piilis
nerozsitfilo. A to patrné predevsim kvuli tomu, Ze se jim odkazovalo na vyuZziti
metody analyzy socidlnich siti (SNA) v kontextu analytiky uceni. Pojem analyza
socidlnich siti pfitom byl jiz tou dobou mnohem rozsitené;si, takze se nelze prilis
divit, Ze se vétSina vyzkumnika ptiklani spiSe k vyuzivani tohoto pojmu. Proto
i v této kapitole pouZivdim primdrné pojem analyzy socidlnich sit{ misto analytika
socidlnich siti*.

Analyzu socialnich siti (SNA) miizeme chdpat jako soubor metod a technik
slouzicich k prizkumu raznych typa socialnich siti (viz kapitolu 5.5). Za socidlni
sit lze pritom povazovat nejen online socidlni sité jako Facebook ¢i Twitter, ale

44 Chybéjici kapitolu, kterd by se vénovala specificky analytice socidlnich siti (social network analytics),
Ize vysvétlit zi'ejmé predevsim tim, Ze se toto oznaceni v odborné komunité prili§ neujalo. Divodem je
nejspis prilisnd podobnost oznacenti social network analytics s jiz existujicim a dlouhodobé pouzivanym
social network analysis. Oznacenti social network analysis pritom neni béZné chdpdno jakoZto oznaceni spe-
cifického metodologického okruhu v ramci socidlni analytiky uceni, nybrz jde o oznaceni pro Sirokou
oblast analytickych metod pouZivanych i v fadé dalsich disciplin (viz kapitolu 5.5).

45 Pokud bychom chtéli mezi obéma pojmy striktné odliSovat, pak pojem ,analyzy socidlnich siti*
bude oznacovat specifickou metodu, resp. skupinu metod, zatimco ,analytika socidlnich siti“ bude slouzit
k oznaceni dil¢i oblasti analytiky ucent, ktera se zamétuje pravé na vyuziti metod analyzy socidlnich siti.
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také napf. socidlni vztahy mezi studenty ve tiidé ¢i diskuzi studentt v online vy-
ukovém prostiedi apod. Analyza socidlnich siti byva vyuZzivdna jak v kvantitativné,
tak i v kvalitativné orientovanych vyzkumech, prestoze vyrazné silnéjsi zastoupeni
ma ve vyzkumech kvantitativniho charakteru.

V soucasnosti je pak analyza socidlnich siti natolik obsdhlym souborem me-
tod, Ze ji lze jen stéZi predstavit na plose nékolika odstavct. Zminim proto jen tii
zdkladni body. Vedle vyuziti SNA pro analyzu urcité sité ¢i skupiny osob lze tyto
metody vyuZit rovnéz v pripadech, kdy je pozornost zamérovdna na konkrétni
osobu. V téchto pripadech se pak obvykle hovoii o osobnich ¢i egocentrickych
(egocentric) sitich, resp. egocentrické analyze socidlnich siti. Mimo mapovani soci-
alni sité v urcitém okamziku (tj. ve statické podob¢) nabizi analyza socidlnich siti
rovnéZ metody a techniky vénujici se dynamickym sitim (dynamic social network),
tj. takovym sitim, které se v ¢ase méni. V neposledni fadé se pak techniky ana-
lyzy socidlnich siti vyuZivaji i pfi analyze textovych dat a v ramci dolovani textii.
Jde naprtiklad o sité spoluvyskyti slov v analyzovanych textech (term co-occurrence
networks). V kontextu systému typu LMS lze takova data extrahovat a ndsledné¢ ana-
lyzovat napiiklad pomoci vy$e zmiriovaného nastroje Meerkat-ED (Rabbany, ElAtia,
Takaffoli, & Zaiane, 2014). Zaroven je tfeba dodat, Ze v takovém piipadé se uz
dostdavdme spiSe do oblasti analytiky obsahu ¢i analytiky diskurzu, kde jsou rovnéz
vyuzivany metody a techniky analyzy socidlnich siti.

Co se pak tyce vyzkumii vyuzivajicich metod analyzy socidlnich siti, lze uvést
napiiklad piipadovou studii Brookse, Greera a Gutwina (2014), ktefi pouzili SNA
k mapovdni aktivity studentt v online diskuznich férech. Gasevié, Zouaq a Janzen
(2013) pak hledali s pomoci SNA vztah mezi socialnim kapitdlem studentii a jejich
studijnimi vysledky, zatimco Joksimovic et al. (2016) se zaméfili na souvislost mezi
mirou centrality studentii v siti a jejich studijnimi vysledky. Jiny zajimavy prispévek
k metodologii SNA pridavaji Kim a Lee (2012), ktefi zkoumaji moznosti multidi-
menziondlniho pristupu pro analyzu vztahd mezi jednotlivci v pribéhu online
interakce. Hecking, Ziebarth a Hoppe (2014) se pak s pomoci SNA snazi identifi-
kovat rtizné zpusoby vyuZivani studijnich materidli v online kurzech. Za zminku
stoji rovné7 prdace de Laata a Schreurse (2013), ktefi SNA spolu s dal$imi meto-
dami socidlni analytiky uceni vyuzili v kontextu neformalniho profesniho rozvoje.
Obdobnym smérem se vydavaji i Abu Khousa a Atif (2018), jez se vénuji analyze
socidlnich siti pii vyzkumu kariérniho rozvoje.

Za specificky zptisob vyuziti SNA v kontextu pedagogického vyzkumu, ktery
viak jiz sméruje mimo oblast analytiky uceni, lze povazovat studii, v niZ jsem ana-
lyzoval socidln{ sité publikujicich autorti, vyzkumnych instituci a odbornych caso-
pisti v pedagogickych védach v Ceské republice (Juhanak, 2017).
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6.5.2 Analytika obsahu

Analytika obsahu ¢i obsahovd analytika (content analytics) miGze byt chdpdna jako
zastieSujici termin pro sadu metod a metodologickych piistupd v ramci analytiky
ucent, které se zaméruji specificky na analyzu ucebniho obsahu (learning content).
Pokud bychom chtéli poskytnout presnéjsi definici analytiky obsahu, miZeme se
misto star§tho vymezeni (viz Buckingham Shum & Ferguson, 2012; Ferguson &
Buckingham Shum, 2012) ptiklonit spiSe k novéjsimu a Sir§imu pojeti Kovanovice
et al. (2017, s. 76), ktefi obsahovou analytiku chdpou jako:

Automatizované metody zkoumdni, evaluace, indexovdni, filtrovdani, do-
porucovdni a vizualizace riuznych forem digitdlniho ucebniho obsahu, bez
ohledu na jeho producenta (napr. instruktor, student) s cilem prispét k poro-
zumént ucebnim aktivitam a ke zlepseni vzdélavact praxe a vyzkumu.

Oproti zaméfeni pozornosti na studenta a na jeho znalosti, chovani ¢i afektivni
stavy se analytika obsahu zamétuje predevsim na analyzu rtiznych ucebnich zdroji
a produkt uceni. U¢ebnim zdrojem (learning resource) se mysli pifedevsim nej-
ruznéjsi online studijni materidly, elektronické ucebnice apod., zatimco ucebnimi
produkty (products of learning) jsou predevsim odevzdivané ukoly studentli, semi-
narni prace, zpravy v diskuznich férech apod. A ackoli ucebni zdroje i produkty
uceni mohou existovat v riznych formatech (audio, video, text, animace apod.),
dosavadni pozornost vyzkumniki se v této oblasti zamétuje predevsim na textové
ucebni zdroje a produkty.

V ramci analytiky obsahu ucebnich zdroji lze pritom spolu s Kovanovicem et
al. (2017) rozlisit ti zdkladni dil¢i oblasti, kterym vyzkumnici vénuji pozornost.
V prvnim pripadé ma obsahova analytika velmi blizko k doporucovacim systémim
(viz predchozi kapitola 6.4), kdy je cilem studentim na zaklad¢é analyzy obsahu
ucebnich zdrojii automaticky nabizet a doporucovat relevantni uc¢ebni materialy.
Druhym tématem obsahové analytiky ucebnich zdroji je automatizovand orga-
nizace ¢i Kklasifikace vyukovych materidlti ¢i obecné ucebnich objektd (learning
objects). Zde se vyuzivaji metody jako automatickd extrakce klicovych slov, kolabo-
rativni tagovani, shlukovani ¢i automatizované anotovani. Hlavnim cilem je pritom
automatizované ziskat metadata o ucebnich zdrojich, pomoci nichz by pak bylo
mozné je vhodnym zpusobem uspoiddat a popsat, aby se v nich studenti mohli
efektivné orientovat. Se stdle vétSim roz$ifenim multimedidlnich vyukovych mate-
riald se v obsahové analytice postupné zacind vénovat pozornost i témto typim
ucebnich zdroji. Napt. Brooks, Johnston, Thompson a Greer (2013) se zaméruji
na techniky automatické detekce a kategorizace dulezZitych pasdzi ve videozazna-
mech pfedndsek, aby tak studentim umoznili Iépe se v téchto videozdznamech
pohybovat a vyuZivat je pro své uceni. Treti dileZitd oblast analytiky obsahu uceb-
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nich zdroji se zamétuje na hodnocent kvality ¢i naro¢nosti obsahu vyukovych ma-
teridld. V tomto kontextu byl vyuZzit napi. ndstroj Coh-metrix (McNamara, Graesser,
McCarthy & Cai 2014), ktery se jinak pouziva piedev§im pro analyzu a hodnoceni
studentskych pisemnych praci.

V ramci analytiky obsahu ucebnich produktu je stéZejni oblasti zdjmu vyuziti
obsahové analyzy pro automatizované poskytovani zpétné vazby na pisemné prace
studentt a automatizované hodnoceni pisemnych praci studenti (automated essay
scoring — ALS). Pro tyto ucely je vyuZivan napf. jiz zminovany ndstroj Coh-metrix
(McNamara, Graesser, McCarthy & Cai 2014), ktery za vyuziti techniky latentni
sémantické analyzy (latent semantic analysis - LSA) umoznuje hodnotit napf. sou-
drznost (koherenci) ¢i informativnost analyzovanych textd studentt. Jinym piikla-
dem nastroje obdobného typu je OpenEssayist (Whitelock et al., 2015), ktery se za-
meéruje spiSe na poskytovani automatizované zpétné vazby studentim v prabéhu
tvorby jejich pisemnych praci. K tomu vyuZivd mimo jiné vizualizaci v podobé siti
spoluvyskyti slov, které byly zminéné vyse.

6.5.3 Analytika diskurzu

Analytika diskurzu podobné¢ jako analytika obsahu pomérné vyrazné cerpa z tech-
nik a metod zpracovani prirozeného jazyka. Diky tomu také oblast analytiky dis-
kurzu sdili mnohé charakteristiky s vySe popsanou analytikou obsahu. Urcitym
rozdilem je vSak to, Ze v rdmci analytiky diskurzu je vénovana hlavni pozornost
souvislostem mezi interakci a komunikaci studentii v pfirozeném jazyce a jejich
ucenim. Casto se proto v analytice diskurzu vénuje pozornost pravé takovym tex-
tovym datim, kterd zachycuji urcity dialog ¢i néjakou formu interakce mezi stu-
denty (Ferguson & Buckingham Shum, 2012). Nejcastéji jde o analyzy komunikace
studentd v online diskuznich férech, chatech a jinych ndstrojich na synchronni
¢i asynchronni online komunikaci. MudZe jit ale také o analyzy obsahu vyukovych
blogt ¢i wiki nastroji, jejichZ soucasti obvykle byvaji ndstroje na komentovani ¢i
diskutovdni. Nékter'{ vyzkumnici rovnéz vénuji pozornost analyzdm a automatické-
mu zpracovani odpovédi studentd na (kratsi) oteviené otazky (Rosé, 2017).

Za typicky priklad vyuZziti analytiky diskurzu lze povaZzovat analyzu komunikace
v diskuznich férech v rdmci masovych otevienych online kurz (MOOC). Tyto
kurzy totiz béZné obsahujf tisice az desetitisice studentt, a tudiZ v nich vznikd ob-
rovské mnozstvi diskuznich prispévki, se kterymi vyucujici ¢i tutoti kurzu nemo-
hou pracovat béZnym zptsobem (tzn. ¢ist vSechny prispévky a odpovidat na né).
Vyzkumnici v oblasti analytiky diskurzu se tak vénuji riznym moZnostem analyz
téchto rozsdhlych diskuzi, jejichZ vystupy by mohly vyucujicim a tutorim poskyt-
nout lepsi vhled do déni v diskuznich férech. Mezi nejcastéjsi typy analyz piitom
patii analyza sentimentu umozZiujici identifikovat pozitivni a negativni emoce
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vyjadiované v diskuznich piispévcich. Casté je rovnéZ tzv. modelovani tématu (fo-
pic modelling), resp. identifikace ¢i objevovani tématu (topic discovery), které umoz-
nuji automaticky identifikovat hlavni témata vyskytujici se v diskuzich student
v online kurzu. Na zdkladé téchto technik tak mohou byt automatizované iden-
tifikovdana hlavni témata, problémy ¢i otdzky, které studenti v online diskuznim
féru zminuji a na jejichZ reSeni ¢i zodpovézeni se lektorli a tutori online kurzu
mohou zaméfit. Prikladem muze byt systém FAQtor, na jehoZ vyvoji pracuji Bihani,
Ullman a Paepcke (2018). Ten je schopen analyzovat obsah diskuznich prispévka
ve féru a ndsledné automaticky generovat seznam tzv. casto kladenych dotazl
(frequently asked question — FAQ).

6.6 Multimodalni analytika uceni

Podobné jako se vySe predstavend oblast socidlni analytiky uceni do jisté miry
vymezovala vici jinym pristuptim v ramci analytiky ucenf a data miningu ve vzdé-
lavani, tak i oblast multimodalni analytiky uceni (multimodal learning analytics)
vznika v urcitém ohledu jako vymezeni se vici prevazujici vyzkumné praxi ana-
lytiky ucenf a data miningu ve vzdéldvani. Jak shrnuje Ochoa (2017), tyto oblasti
jiz od svého vzniku zamérovaly pozornost pfedevsim na studium aktivit studenti
v riiznych typech online vyukovych systémii jako napi. LMS ¢i ITS. Vyrazné méné
pozornosti viak bylo v téchto oblastech vénovano jinym prostredim a kontextiim,
kde dochazi k uéeni (seminare, piednasky, studijni skupiny apod.). Toto nerovno-
mérné rozloZeni pozornosti samoziejmé prameni z faktu, Ze online vyukova pro-
stfedi obvykle automaticky sbiraji velkd mnoZstvi relativné podrobnych dat a ¢ini
tato data pro vyzkumniky v oblasti data miningu ve vzdélavdni a analytiky uceni
pomérné snadno dostupna. Naopak v tradi¢nich ¢i ,,offline” u¢ebnich kontextech,
tj. tam, kde se aktivita studentd neodehrava skrze pocita¢, nenf aktivita studentd
nijak automatizované zaznamendvdna, coz klade vyrazné vétsi ndroky na sbér dat.

Ochoa (2017) ovSem zdroven upozornuje, Ze tento sklon vyzkumnika k vyuzi-
vani primarné¢ dat z online vyukovych systémt miize produkovat tzv. efekt poulic-
niho osvétlent (streetlight effect), resp. princip opilcova hleddni (the principle of the
drunkard's search). Tato metaforickd oznaceni se pouzivaji v souvislosti se zkresle-
nim (bias), které vznika proto, Ze vyzkumnici pii svém vyzkumu castéji zaméruji
pozornost tam, kde vidi vétsi Sanci ziskdni pozitivnich vysledki, nebo tam, kde
lze vyzkum (napf. pozorovdni, experiment apod.) provadét snadnéji (Freedman,
2010).** Multimoddlni analytika uceni se snazi reagovat pravé na tento potencidlni

46  Oznaceni ,princip opilcova hledani® souvisi se znamym vtipem, ktery se bézné vyuziva k ilustraci
tohoto typu zkresleni: Pozdé v noci narazi policista na opilého muze, ktery pod pouli¢ni lampu néco
hledd. Opily muz policistovi fekne, Ze hledd svoji penéZenku. Kdyz se policista zepta, jestli si je muz jis-
ty, Ze ji ztratil pravé tam, opilec mu odpovi, Ze ji nejspi§ ztratil na druhé strané ulice. Zmateny policista
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problém a vymezuje se vici tém pristuptim, které se upinaji pouze k analyze dat
z online vyukovych systému. Tim totiZ takové pristupy ignoruji fadu dalsich infor-
maci, jez vSak mohou byt zcela zdsadni i pro vysvétlovani chovani studentll pravé
v online vyukovych systémech (piikladem mohou byt situace, kdy se studenti tvari
zmaten¢é ¢i zivaji nudou pii feseni ikolu v online vyukovém systému).

Hlavnim cilem multimoddlni analytiky ucenti je tedy pravé ona kombinace riz-
nych zdroju, dat ¢i modalit, které mohou poskytovat dilezité informace pro po-
rozuméni uceni v daném kontextu (Ochoa, 2017). Pokud bychom méli podat kon-
krétni definici multimoddlni analytiky ucenti, pak lze vyuZit vymezeni, které nabizi
Blikstein a Worsley (2016, s. 233), pojimajici multimodalni analytiku ucenf jako:

(...) soubor [analytickych] technik zaméiujicich se na vyuZiti vicecetnych
zdrojii dat (video, logy, text, artefakty, audio, gesta, biosenzory) za ticelem
zkoumdni uceni v realistickych, ekologicky validnich, socidlnich vyukouvych
prostiedcich kombinujicich rizné druhy médii.

Pojem multimodality pfitom vychdzi primdrné z teorie komunikace, kde odka-
zuje k tomu, Ze komunikace a vyména informaci mize probihat v riznych modech
(textovy, fecovy, vizualni apod.). Jak ale upozoriiuje Jewittova (2012), tento pojem
prejali i vyzkumnici v pedagogice, zvlasté pak v kontextu e-learningu a technolo-
gii ve vzdélavani, jelikoZ multimodalita je charakteristickd i pro samotné uceni
(student si maze ¢ist knihu, poslouchat piednasku, sledovat vyukové video, délat
cviceni v LMS atd.). Multimoddlni analytika uceni pak usiluje o rozvoj metod
a technik pro sbér, analyzu a kombinaci dat o uceni probihajicim prostiednictvim
ruznorodych modu.

Na zdklad¢ analyzy dosavadnich empirickych studii v oblasti multimodalni ana-
Iytiky ucent lze fici, Ze vyzkumnici doposud vénuji pozornost predevsim nasleduji-
cim péti modalitdm, resp. datiim, které je zachycuji: audio, video, biofyziologické
udaje, sledovani pohybu o¢f (eye tracking) a logy zaznamenavajici interakci v online
vyukovych systémech (Worsley, 2018). Mimo tyto nejcastéji feSené modality vSak
vyzkumnici v této oblasti vénuji pozornost i dalsim modim. S oporou o piehle-
dové publikace, které nabizi napt. Blikstein a Worsley (2016) ¢i Ochoa (2017), lze
vyzkum v oblasti multimodalni analytiky uceni shrnout do nasledujicich kategorit:

e Analyza texti (text analysis). V tomto bodé se multimodadlni analytika ucent

vesmés prekryvd s analytikou obsahu ¢i s analytikou diskurzu. A podobné
jako v uvedenych oblastech jsou i v kontextu analyzy textéi pouZivané pre-
devS$im metody a techniky z oblasti jako dolovdni textu a zpracovani pii-
rozeného jazyka. V multimoddlni analytice uceni vSak analyza textd neni

se zeptd: ,Proc¢ tedy penéZenku hleddte zde?“, nacez opilec vysvétluje: ,ProtoZe tady jde 1épe vidét.”
(viz Freedman, 2010).
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dominantnim prvkem, jak tomu je napiiklad u analyzy obsahu. Roli zde
samoziejmé opét sehrdva to, Ze textovd data jsou ve vzdélavani (af jiz onli-
ne ¢i offline) rozsitena velmi vyrazné, a zaroven je jejich sbér po technické
strance relativné jednoduchy.

e Analyza promluv (speech analysis). Jde asi o nejcastéji zastoupenou kategorii
v kontextu multimodalni analytiky uceni. Analyza promluv zdroven z ¢asti
sdilf cile a metody analyzy textii. Audiozaznamy promluv se totiZz obvykle
pouzivaji jednim ze dvou zdkladnich zptsobu. V prvnim pripadé je po-
zornost vénovdna tomu, co je v ramci promluvy sdélovdno. Zde je pak au-
diozdznam vyuZit k ziskdni textového piepisu promluvy, obvykle za vyuziti
technik automatizovaného rozpoznavani teci (speech recognition), a nasledné
se s datovym materidlem pracuje obdobné jako v ramci analyzy textd. Dru-
hy piistup k analyze promluv se pak zaméfuje predeviim na to, jak bylo
néco receno, tzn. na razné prozodické vlastnosti feci jako jsou intonace,
diiraz, tempo, rytmus apod. Z téchto charakteristik pak lze ziskdvat dopl-
nujici informace o zamérech ¢i internich stavech mluvéich (napf. nervozita
apod.).

e Analyza rukopisu a skic (handwriting analysis, sketch analysis). Teti oblast,
kterd je do zna¢né miry blizkd predchozim dvéma, a tedy zprostfedkované
i analytice obsahu, je analyza rukopisu, resp. pisemnych zaznamu, pripad-
né analyza skic, kreseb apod. Podobné jako v pripadé promluvy pak mize
byt vénovdna pozornost jednak tomu, co je psano ¢i kresleno, jednak také
tomu, jakym zptisobem (rychlost psani, tempo, tlak na pero apod.). Sbér
tohoto typu dat se stal snadnéjSim poté, co se staly béZnymi technologie
jako digitdlni pero ¢i tablet se stylusem.

e Analyza pohledu a sledovani pohybu oci (gaze analysis, eye tracking). Monito-
rovani toho, kam se studenti divaji, mazZe poskytovat predevs§im informaci
o tom, ¢emu pravé vénuji pozornost. Technologii pro sledovdni pohybu
od¢i je v soucasnosti vénovdna zna¢nd pozornost i daleko za rdmec pedago-
gickych véd. Prestoze jsou k dispozici razné typy pristroja od téch, které
vyuzivaji statické monitory, az po ty, které pracuji s mobilnimi brylemi, vy-
raznéjsi vyuzivani téchto pristrojii v prirozeném ucebnim kontextu je stdle
pomérné problematické (at jiz z divodu stdle relativné velkych finané¢nich
ndklad®i, nebo z divodu jejich mozné rusivosti v pfirozeném prostiedi).
Z téchto divodu se pro analyzu pohledu v multimodalni analytice uéeni po-
meérné casto vyuZziva i videozaznam pomoci bézné kamery (¢i sady kamer)
zachycujici hlavu, resp. oblicej studentt. Za vyuZiti kombinace metod pro
zpracovani obrazu, spolu s informaci o relativni poloze studentd a kamery,
lze pak s uréitou presnosti usuzovat na smér pohledu studentd a zji§tovat
tak napft’. to, zda vénuji vizudlni pozornost vyucujicimu, resp. zda jej maji
v zorném poli (viz Raca & Dillenbourg, 2013).
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e Re¢ téla (mimika, gestika, posturika atd.). Dals{ oblast, jiZ je v kontextu
multimoddln{ analytiky uceni vénovdna pozornost, souvisi s tzv. feci t¢la, tj.
sledovanim vyraza tvare, gest, postoje, pohybu, drZeni téla apod. Podobné
jako v pripadé eye trackingu lze i v tomto piipadé¢ vyuzit fadu raznych pii-
stroju ¢i senzord, které s pomoci akcelerometru dokazi pomérné piesné sle-
dovat pozici a pohyb jednotlivych casti téla, ke kterym jsou pripojeny. AvSak
vzhledem Kk jejich invazivnosti byvd i zde casto vyuZivan spiSe béZny video-
zdznam a jeho ndslednd analyza. Napf. Raca, Tormey a Dillenbourg (2014)
vyuZili videozaznam tiidy zachycujici pohyby horni poloviny téla student
k méreni jejich pozornosti. Zajimavym piikladem vyzkumu kombinujiciho
data ze senzort pohybu s videozdznamem je prace Echeverrii et al. (2014),
kteti vyuzili data ze zafizeni Kinect spolu s videozdznamem horni poloviny
téla pro predikci trovné prezentacnich dovednosti studentd.

e Sledovani biofyziologickych ukazatelt. Do této kategorie spada vyuZzivani
jakychkoli pristroji, které umoziiuji mérit a monitorovat nejraznéjsi biofyzio-
logické ¢i neurofyziologické procesy v lidském téle. Blikstein a Worsley (2016)
uvadi jako nejbéznéjsi priklady v kontextu pedagogického vyzkumu mérent
srde¢niho tepu, méreni dilatace zornic, méreni elektrodermalni aktivity,
resp. kozni vodivosti, a méfeni elektrické aktivity mozku pomoci EEG. Tato
data pak obvykle slouzi pro ucely identifikace riznych kognitivnich ¢i afek-
tivnich stavii (napt. radost, izkost, zaujeti ikolem nebo rozptylenost apod.)
¢i métenti jejich intenzity v priabéhu uceni nebo pti feseni néjakého tkolu
(napt. mira kognitivni zatéze, intenzita prozivani pozitivnich ¢i negativnich
emoci apod.).

e Analyza afektivnich stavi (affective state analysis). Blikstein a Worsley (2016)
zminuji jako samostatnou oblast multimoddlni analytiky uceni i analyzu
afektivnich stava. Tu vSak lze do zna¢né miry vnimat jako prekryvajici se
s oblasti modelovani emoci a afektivnich stavli, kterd byla predstavena vyse
v souvislosti s modelovanim student (viz kapitolu 6.3.3). Za urcity rozdil je
snad moZné vnimat to, Ze zatimco v piipadé modelovani emoci a afektivnich
stava studentd je obvykle vénovana vétsi pozornost modelovani téchto stavii
pri vyuzivani online vyukového systému (typicky I'TS), pricemz jako data slouzi
predevsim videozaznamy obli¢eje studenta pri pouzZivini daného systému,
v piipad¢ analyzy afektivnich stavil v kontextu multimoddlni analytiky uceni
je vénovana pozornost afektivnim staviim i v jinych vzdélavacich kontextech,
kde jsou pak pro sbér dat vyuzivany napiiklad i rizné biofyziologické senzory.

Za do urcité miry separatni a souc¢asné multimoddln{ analytikou vSeprostupuji-

ci téma vyzkumu je pak mozné povazovat otdzky tykajici se kombinace a integrace
zdznamu vySe nastinénych modalit a rtiznych typt dat do jednoho smysluplného
celku. At jiz pro ucely konkrétni analyzy, nebo obecné za ucelem komplexnéjsiho
porozuméni uceni (Blikstein & Worsley, 2016; Ochoa, 2017; Worsley, 2018).
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6.7 Etické aspekty analytiky uc¢eni a data miningu ve vzdélavani

Jako posledni z témat vyzkumu v oblasti analytiky uc¢eni a data miningu ve vzdé-
lavani je mozné uvést problematiku etickych aspektli souvisejicich s aplikaci ana-
lytickych a data miningovych metod a ndstroji ve vzdélavani. Této oblasti se pti-
tom zacala vénovat vétsi pozornost aZ se vznikem analytiky uceni (tj. kolem roku
2012) a i nadale je tato problematika resena spiSe v souvislosti s analytikou uceni
nez s data miningem ve vzdélavdni. Urcitou roli v tomto ohledu zfejmé sehrdva
i to, Ze analytika uceni ma silnéjsi korfeny v socidlnich a humanitnich védach,
zatimco data mining ve vzdélavani je vice technickou disciplinou. Z ranych pub-
likaci, které se etickych aspektli dotykaji nebo se na né piimo zamériuji, Ize pak
uvést predevsim prdce Dringuse (2012), Fergusonové (2012a), Grellera a Drach-
slera (2012), Siemense (2012) ¢i Sladeové a Prinslooa (2013). Tyto autory a jejich
publikace lze povazovat za prvni inicidtory odborné diskuze vénujici se tématu
etickych aspektd analytiky uceni.

Zdroven, jak se postupné analytika uceni dostdvala do stdle Sirstho povédomi
a jak na tadé univerzit zacaly byt vyuzivany rtzné analytické ndstroje, pribyvaly
do diskuze etickych aspekti dalsi publikace r'esici otazky, kterym doposud nebyla
vénovdna patficnd pozornost. Velmi uzitecnym materidlem se v tomto ohledu
ukdzal byt prehled literatury, ktery podal Sclater (2014). V ném identifikoval 15 fe-
Senych oblasti a v nich celkem 93 otdzek, jez si pokladaji autori vénujici se etickym
aspektim v souvislosti s analytikou uceni. L.ze zminit napiiklad otdzky jako: Kdo
ma vlastnit data, kterd jsou automaticky generovdna a ndsledné uchovdvdna pii
pouzivani riznych vzdélavacich systémi? Md mit student mozZnost zakdzat sbér
a analyzu dat o své osobé? Kdo ma mit pfistup ke studentskym datim? Ma uni-
verzita pravo poskytovat data o studentech tfetim subjektim? Sclatertiv (2014)
prehled literatury pak byl vyuZit pfi tvorbé kodexu praxe analytiky uceni (code
of practice for learning analytics), na jehoZz tvorbé se sdm Sclater vyznamné podilel
(Sclater 2016).

Mimo praci Sclatera je pak téma etickych i legislativnich aspektd analytiky uce-
ni stdle vice rozvijeno i dal$imi autory v této oblasti (napf. Krumm, Means, &
Bienkowski, 2018; Pardo & Siemens, 2014; Prinsloo & Slade, 2017). Za pomérné
zasadni prispévek do odborné diskuze vénujici se této problematice pak lze po-
vazovat specidlni ¢islo casopisu Educational Technology Research and Development
s ndzvem Exploring the Relationship of Ethics and Privacy in Learning Analytics and
Design, které se vénovalo pravé tomuto tématu (viz tabulka 2). Zaroven je v této
odborné diskuzi patrny urcity posun od spiSe zdkladnich a jednodussich (a spi-
Se legislativnich) otazek, tykajicich se napt. informovanosti uzivateli ¢i ochrané
osobnich udaju, ke stale komplexnéj$im a naro¢néjsim etickym otdzkam, tykajicim
se napiiklad diskriminace a dalSich nepfiznivych duasledkd, které mize vyuziva-
ni analytiky a data miningu ve vzdéldavdni prindSet. V ndsledujicich bodech pak
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poddvdm zdkladni prehled témat, jeZ jsou v oblasti etickych a legislativnich aspek-
ta analytiky uceni reSena:

Informovanost, transparentnost a souhlas. Jiz Sladeovd a Prinsloo (2013)
poukazovali na to, Ze mnoho studenttl v soucasnosti ziejmé ani nevi, jaka
data o nich skola ¢i univerzita sbird, a jak je pripadné analyzuje. Nabizi se
tedy otdzka, jestli by v oblasti analytiky u¢eni neméla existovat povinnost in-
formovat studenty o tom, jakd data jsou o nich sbirdna. Zdaroven je otdzkou,
zda by mélo byt povinné od studentt ziskdvat informovany souhlas, jako je
tomu zvykem v jinych oblastech ¢i u jinych typt vyzkumi. Zde ovSem zdlezi
na vymezeni a pojeti analytiky uc¢eni. Budeme-li analytiku uceni chdpat jako
béZnou oblast vyzkumu, pak lze pouze aplikovat etické standardy pouZivané
v jinych disciplinach (napf. etickd komise apod.). Analytiku uceni v§ak mu-
zeme chdpat také jako specifickou oblast vyzkumu, kterd vyzaduje specifické
¢i nové mechanismy dohledu. Pripadné muzZe byt analytika uceni vnima-
na nikoli jako oblast vyzkumu nybrZ jako oblast vzdélavaci praxe, coz by
s sebou neslo opét jiné dusledky (srov. Willis III, Slade, & Prinsloo, 2016).
V kazdém pripadé je ale dulezitost informovanosti a souhlasu (primarn¢)
studentd stejné jako celkové transparentnosti zptisobu aplikace analytiky
uceni relativné vSeobecné prijimdna (srov. napi. Pardo & Siemens, 2014;
Prinsloo & Slade, 2017; Sclater, 2016, 2017). Presto i v této oblasti zustavaji
dalsi otdzky k reseni. Maji byt napriklad studenti informovani pouze o tom,
jaka data jsou o nich sbirdna, nebo maji byt informovdni i o dalSich souvis-
lostech (napft. pro jaké ucely jsou data sbirana, jakym zplisobem jsou data
ukladdna, zpracovavana, analyzovana apod.)? A pokud ano, do jaké miry
podrobnosti (napf. maji védét i o konkrétnich algoritmech, které jsou pri
analyze pouzity)?

Ochrana osobnich udaji. S vySe uvedenym souvisi i problematika ochrany
osobnich udaju, kterd je v soucasnosti jiz do urcité miry resena i legislativ-
né. Napi. v kontextu Evropské unie vzbudilo zna¢nou pozornost tzv. obecné
nat'izeni o ochrané osobnich tdajt (general data protection regulation), znamé
od zkratkou GDPR, na které musely reagovat i univerzity ¢i vysoké Skoly
vyuZivajici aplikace a systémy na bdzi analytiky a data miningu. Ostatné
i systém Moodle, jemuz se vénuji realizované analyzy prezentované v této
publikaci, nabizi od verze 3.5 specidlni modul prindsejici novou funkciona-
litu tak, aby mohlo byt vyuZivdni systému v souladu s poZadavky GDPR. Zde
je vsak tfeba si uvédomit, Ze existujici nafizeni a dostupnd funkcionalita
na strané daného systému jsou jedna véc, avSak konkrétni aplikace ochra-
ny osobnich ddaji v ramci instituce je véc druhd. Zdroven je tfeba odlio-
vat osobni udaje v legislativnim smyslu a osobnf ¢i citlivé idaje na zdkladé
toho, jak je vnimaji sami studenti. Ifenthaler a Schumacher (2016) napiiklad
ve svém vyzkumu ukazuji, Ze studenti jsou pomérné casto ochotni pro ucely
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analytického systému sdilet data o svém univerzitnim studiu (napft. zapsa-
né kurzy, vysledky v testech apod.), ale jiZ jsou méné ochotni sdilet data
povazujici za osobni (napf. prijem, bydlisté, ale i v pedagogickém vyzkumu
pomérné bézné zjisfované udaje jako rodinny stav ¢i vzdéldni rodi¢a). Dile
nejsou prili§ ochotni sdilet data tykajici se jejich chovdni v online vzdéldva-
cim systému (napf. ¢asy pristupt, pocet stazeni apod.) nebo data produko-
vand mimo vzdéldavaci systém (napf. data ze socidlnich siti).

e Moznost netcasti (princip opt-out)’’. V souvislosti s informovanosti, a zvlas-
té se souhlasem si pak néktefi vyzkumnici (napt. Pardo & Siemens, 2014;
Sclater, 2017) poklddaji otdzku, zda maji mit studenti moznost odmitnout,
aby o nich byla urcitd data sbirdna, analyzovdna a pouZivdna napt. pro
predikci dspéSnosti ¢i poskytnuti doporuceni. Samotny smysl poskytovdni
souhlasu se sbérem dat totiZ spociva prdvé v tom, Ze student ma redlnou
moznost souhlas neposkytnout. VétSina béznych aplikaci ¢i sluzeb vyzadu-
jicich souhlas (napf. pro pristup k urcitym datim) pritom funguje tak, Ze
pokud uZivatel souhlas neudéli, pak danou aplikaci ¢i sluzbu viibec nemize
vyuZzivat. Tento rezim je ale jen obtiZzné prenositelny do oblasti vzdéldvanti,
jelikoZ by vedl k nemozZnosti naddle pokracovat ve vzdélavani. Tézko si lze
napiiklad predstavit situaci, kdy by univerzita vyuzivala néjaky online vzdé-
lavaci systém (napi. Moodle), ktery o svych uZivatelich bézné sbird radu
adaji, a zaroven by studentiim umoznovala odmitnout tento systém vyu-
7{vat. Navic vyuZivdni principu opt-out ma vliv i na ty studenty, kteii chté-
ji poskytovat svd data a vyuZivat moznosti urcitého analytického systému
z téchto dat pramenici (napf. v piipadé systému vcasného varovani). Lze
si tak predstavit situaci, kdy velké mnozstvi studentd odmitne poskytnout
data, coz nasledné¢ povede k méné reprezentativnimu vzorku, a tudiZ k hor-
$im predikeim v rdmci systému véasného varovani. Sclater (2017) uvadyi, Ze
odmitnuti ticasti (tj. princip opt-out) lze vnimat také jako sobecky cin, ktery
znemoziuje ostatnim vyuZivat sluzbu ¢i funkcionalitu, kterou by vyuzivat
chtéli. MiZzeme se tak dostat az k etickym otdzkdm tykajicim se toho, kdy
uzitek pro skupinu lidi prevazi pravo jednotlivce na odmitnuti icasti, cozZ se
bézné resi napr. v oblasti mediciny a medicinského vyzkumu (Pardo & Sie-
mens, 2014; Slade & Prinsloo, 2013).

e Validita dat a z nich vyvozovanych predikci. Dalsi oblast etickych otdzek sou-
visi s validitou sbiranych dat a z nich generovanych predikci ¢i doporuceni.

47 Principem ,opt-out” se md na mysli mechanismus, ktery uZivateli umozriuje odstoupit od ucasti
(napf. v urcitém sbéru dat ¢i jejich analyze). Jde tedy o situaci, kdy jsou o studentovi automaticky
sbirdna data pro ucely néjakého analytického systému, ale studentovi je zaroven dana moznost fici, Ze
nechce, aby o ném tato data byla naddle sbirdana. Opa¢nym principem je pak princip ,opt-in“, u které-
ho nedochazi k Zidnému sbéru dat o studentovi, dokud se sim student neprihldsi k tomu, Ze chce, aby
o ném byla dand data pro dané ucely sbirana.
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Na jedné strané univerzity v soucasnosti tak jako tak automaticky sbiraji
velké mnoZzstvi dat o studentech a jejich uceni, takZe 1ze argumentovat, Ze
je ne-li neetické, pak prinejmensim nezodpovédné, nevyuzivat je pro dosa-
hovani vzdélavacich cili student (Slade & Prinsloo, 2013; Sclater, 2017).
Na druhé strané mohou byt tato data zkreslend ¢i jinym zpusobem pro-
blematicka, pfipadné mohou byt nevhodnym zptsobem analyzovana. Tim
muzZe dochazet k nevalidnim predikcim ¢i doporucenim, které v dusledku
mohou studentim S$kodit misto pomadhat. Zaroven, jak upozoriuje napi.
Sclater (2017), mtze v fadé pripada dochdzet k tomu, Ze je velmi obtiZzné vi-
bec zhodnotit validitu vyvozovanych predikci. Zvlasté pak v pripadech, kdy
univerzity vyuZivaji proprietdrni feSeni doddvané externim poskytovatelem,
a tudiZ nemaji pfesnou predstavu o tom, jak jsou predikce generovany.
Manipulace analytickych metrik studenty. S validitou dat a predikci a s vySe
nastinénymi otdzkami informovanosti a transparence pak uzce souvisi pro-
blémy tykajici se zimérné manipulace student(l s urcitymi daty ¢i analy-
tickymi metrikami (srov. Sclater, 2017). Tim, Ze studenti vi, Ze jsou data
o jejich chovdni sbirdna a analyzovdna, mohou se je snaZzit ovliviiovat ve sviij
prospéch. Cim vice je dany analyticky systém transparentni, tim sndze miize
byt ovlivnitelny. Objevuje se tak etické dilema, kdy na jedné strané stoji
informovanost studentd a transparentnost analytického feSeni, a na druhé
strané vétsi moznosti studentli takové transparentni reSeni manipulovat,
a tfim znehodnotit jeho vystupy.

Nepfriznivé dopady analytiky a data miningu ve vzdéldvani. Mimo zdmérnou
manipulaci pak mtzZe informovanost studenti o pouZivaném analytickém
systému vést k dalsim nepiiznivym disledkim. Napiiklad miZe povédomi
studentti o tom, Ze je jejich chovdni v online vzdélavacim systému monito-
rovano, vést k nezadouci zméné jejich chovani v tomto systému, pripadné
k vyhybani se pouZivani systému jako takového. Jinym piikladem nepiiz-
nivého dopadu, ktery vedle Sclatera (2017) zminuji napi. Lawson, Beer,
Rossi, Moore a Fleming (2016), je demotivace nékterych studenti spojena
s identifikaci rizikovych studentd a systémy vcasného varovani. Zatimco
nékteri studenti mohou byt motivovani k intenzivnéjsi praci poté, co jsou
upozornéni, Ze jim hrozi nedokonceni kurzu, jini studenti mohou moti-
vaci k dalsf prdci naopak ztratit. Pfipadné mohou ztratit sebevédomi, Ze
by kurz mohli dspéSné ukoncit, a tudiZ se o to radé&ji prestanou snaZit.
V dusledku tak muiiZe prediktivni systém vést k presnému opaku, nez bylo
jeho pivodnim zamérem (tj. pomdhat studentiim, kterym hrozi netspéch).
V souvislosti s adaptivnimi a doporucovacimi systémy pak Sclater (2017)
zminuje potencidlni nepfiznivy dopad v tom, Ze mohou vést ke ztraté
autonomie student v procesu jejich vlastniho uceni. Student tak miize
pouze slepé sledovat nejriznéjsi navrhy ¢i doporuceni (napi. na kurzy ¢i
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studijni materidly, které md ddle studovat), misto aby se sim rozhodoval
a volil si vlastni cestu na zdkladé vlastnich studijnich cild. V $ir$im kontextu
a v rdamci dlouhodobych efektii pak Ize u doporucovacich systémt upozor-
nit rovnéz na problém tzv. informacnich bublin (filter bubbles)*. Ty mohou
ve vzdéldvacim kontextu vznikat napiiklad v situacich, kdy doporucovaci
systém funguje na principu podobnosti a doporucuje studentim ke studiu
podobné studijni materidly ¢i kurzy, anebo takové materidly, které studo-
vali jemu podobni studenti apod. Pripadné muizZe doporucovaci systém
fungovat tak, 7Ze bude doporucovat takové studijni materidly, jez vedou
k rychlému ¢i snadnému ukonceni kurzu. Ve vSech téchto piikladech pak
muze v konecném dusledku dochdzet k tomu, Ze student bude uzavien
do informacni bubliny podobnych ¢i povrchnich informaci, misto aby se
setkdval s diverzitou a rozsifoval si své znalosti a obzory (Bozdag, 2013;
Pariser, 2011).

48  Nekteri autofi v ceském kontextu pouzivaji doslovnéjsi preklady jako ,filtrova bublina“ ¢i ,filt-
racni bublina“. OvSem vzhledem k tomu, Ze podstata filter bubbles spociva ve filtrovani informact, jez
se k subjektu dostanou, prikldnim se k oznaceni ,informacni bublina®, které se v ¢eském jazyce jevi

jako priléhavéjsi. Ke stejnému piekladu se priklani i dalsi autofi, napt. Rathouz (2017).
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