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7 ANALYZA 1: PREDIKCE USPESNOST]
STUDENTU V BLENDED
LEARNINGOVYCH KURZECH

Jak jiz bylo naznaceno v kapitole 6.2 Predikce ispesnosti a identifikace rizikovych
studentti, problematika predikce uspés$nosti studenti je v data miningu ve vzdéla-
vani a v analytice uceni jednou z hlavnich oblasti zdjmu vyzkumniki. Podobné Ize
toto téma povazovat za pomérné tradi¢ni i v kontextu e-learningu jako takového,
kde byly uz od samotnych pocatkd vyuzivani modernich technologii ve vzdélavani
zaroven kladeny otdzky na to, zda a pripadné nakolik vyuZivani téchto technologii
prispiva k uspésnosti studentl (srov. Dawson, Gasevié, Siemens, & Joksimovic,
2014; Romero & Ventura, 2013). Data mining ve vzdélavani a analytika ucenf ja-
kozto vyzkumné oblasti na toto obecnéjsi téma pak vice méné navazuji, ovSem
s jednim zdsadnim rozdilem. Kladou vétsi diraz na samotnou predikci (idealné
pak na dostatecné vcasnou predikci), pro kterou se snazi vyuzit predevsim data
o chovani studentii v online vzdélavacich prostredich (Gasevi¢, Dawson, Rogers,
& Gasevic, 2016).

S ddrazem na analyzu chovani studentt v online vzdélavacich prostredich pak
souvisi i to, Ze je v kontextu systému pro rizeni vyuky (LMS) smérovana hlavni
pozornost na online learning a online kurzy. Naopak spiSe ojedinéle jsou realizo-
vany vyzkumy zamérujici se na predikovani Uspésnosti studentd v kontextu blen-
ded learningu, resp. kurzi, které neprobihaji vyhradné v online prostiedi, nybrz
kombinuji vzdélavani v online prostiedi se vzdélavanim skrze tradi¢ni (offline)
vyuku (napf. AlJarrah, Thomas, & Shehab, 2018; Gitinabard, Xu, Heckman,
Barnes, & Lynch, 2019; Gonzdlez Nespereira, Dai, Diaz Redondo, & Ferndandez
Vilas, 2014; Gonzalez Nespereira, Ferndndez Vilas, & Diaz Redondo, 2015). Za-
méfeni pozornosti pravé na online kurzy pritom neni nijak zvlast prekvapivé.
V rdamci online kurzi totiZ veskera vyukova aktivita probihd v online vzdélavacim
prostiedi, a tudiZ data o chovani studenti v tomto prosttedi zachycuji mnohem
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7 Analyza 1: Predikce Uspésnosti studentd v blended learningovych kurzech
komplexnéjsi obraz o prubéhu vyuky, resp. vzdélavani jako celku. Naopak v pii-
padé blended learningu probihd v online prostiedi pouze vétsi ¢i mensi ¢ast vy-
uky, a tudiZ je mozné skrze analyzu dat o chovani studentl v online prostredi
ziskat vzdy pouze dil¢i obraz o vyuce jako celku. Na druhou stranu vsak blended
learning sehrdvd v soucasnosti pomérné velkou roli. Napiiklad v kontextu uni-
verzit a vysokych Skol, kde se dnes problematika data miningu a analytiky ucent
rozviji asi nejvice, a zvlasté pak v souvislosti s vyuzivanim LMS v rdmci univerzit-
ni vyuky, je blended learning zastoupen vyrazné vice nez online learning (Svafi-
¢ek & Zounek, 2008).

V souvislosti s predikei uspesnosti studentti se v analytice uceni a data miningu
ve vzdélavani vyuzivad fada raznych analytickych metod (viz kapitolu 5.1 Prediktiv-
ni metody). Hlavni snahy pritom sméfuji predevsim k vyuziti pokrocilych a v tra-
di¢nim pedagogickém vyzkumu ojedinéle vyuzivanych prediktivnich technik, jako
jsou rozhodovaci stromy, ndhodny les, podptrné vektory, umélé neuronové sité
apod. Zatim vsak stdle zGstdvd otdzkou, zda je vyuZiti téchto ,,novych® analytickych
metod skutecné vyraznym piifnosem v oblasti predikce uspé$nosti studentd. Pii-
padné pak, které z Siroké skdly dostupnych prediktivnich metod a technik davaji
v tomto kontextu nejlepsi vysledky. Prozatim téméf nefeSenou otdzkou je pak to,
nakolik jsou tyto metody vyuZiteIné pfimo v kontextu blended learningu.

V ndvaznosti na obecnou otdazku po moznostech predikce uspésnosti student,
a to jak v kontextu online learningu, tak i v souvislosti s blended learningem, se
pak nabizi nékolik dopliujicich ¢i rozsifujicich otdzek. V rdmci analytiky uceni
a data miningu ve vzdélavani se jevi jako dulezité predevsim ndsledujici dvé otdzky.
Prvni se ptd na konkrétni indikdtory ¢i ukazatele, které jsou vyuzitelné jako predik-
tory uspésnosti studentd. V dosavadnim vyzkumu se pfitom jako prediktory uspés-
nosti vyuzivaji predevsim tyto ukazatele: celkovy ¢as straveny v LMS, mira aktivity
v LMS, frekvence navstév v LMS apod. (srov. AlJarrah, Thomas, & Shehab, 2018;
Jo, Kim, & Yoon, 2015; Gonzdlez Nespereira, Dai, Diaz Redondo, & Ferndndez
Vilas, 2014; You, 2016). Druha otdzka, kterd je akcentovana predevsim v posled-
nich letech, se tykd zobecnitelnosti a prenositelnosti dosavadnich vysledkd napiic
raznymi kurzy ¢i dokonce napric riznymi online vzdélavacimi systémy. Konkrétné
jde predevsim o to, do jaké miry a s jakou prediktivni silou jsou vySe uvedené
prediktivni metody a zminéné prediktory uspésnosti aplikovatelné nejen v rdmci
jednoho konkrétniho kurzu, ale také obecné napfic¢ riznymi kurzy (srov. Gasevic,
Dawson, Rogers, & Gasevic, 2016; Gitinabard, Xu, Heckman, Barnes, & Lynch,
2019; Huang, Lu, Huang, Yin, & Yang, 2020).

Tato analyza proto vénuje pozornost vyse naznacenym otdzkdm a problémiim.
Oproti vétSiné dosavadniho vyzkumu v této oblasti se v§ak zaméruje na blended
learning a uspé$nost studentd v blended learningovych kurzech. V kontextu
blended learningu pak srovnava nékolik prediktivnich technik a jejich predikéni
schopnosti. Pro predikci uspé$nosti studenti jsou pfitom vyuzity rizné temporalni
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7.1 Pfehled dosavadnich vyzkum

indikdtory ndvstévnosti e-learningovych opor blended learningovych kurzi a je
provedeno posouzeni piinosu jednotlivych prediktort. V neposledni fadé pak
tato analyza usiluje o zhodnoceni toho, nakolik jsou srovndvané prediktivni tech-
niky a pouZité prediktory generalizovatelné a pouZitelné pii predikci uspésSnosti
studentd napti¢ riznymi blended learningovymi kurzy.

7.1 Pfehled dosavadnich vyzkumu

Romero a Ventura (2019) zminuji, Ze predikce vykonu ¢i uspéSnosti studenti je
jednim z nejstarsich a nejvice studovanych problémi v kontextu analytiky uceni
a data miningu ve vzdéldvani. Napii¢ realizovanymi vyzkumy jsou pak s vétsi ¢i
mensi uspéSnosti vyuzivany rizné regresni ¢i klasifikacnf prediktivni techniky, pri-
¢emz casto dochazi i k praktickému vyuziti ziskanych prediktivnich modeli, a to
predevsim v ramci systémi véasného varovani (EWS), jejichZ cilem je co moznd
nejvéasnéjsi identifikace studentil, jez mohou mit problém s dokoncenim kurzu
(viz Romero & Ventura, 2013). Rada vyzkum v této oblasti se zaméfuje na vyuziti
dat ze systému typu LMS, kterym vénuje pozornost i tato publikace, pripadné
vénuji pozornost datiim ze studentskych informacnich systému (SIS) ¢i kombinaci
dat z LMS i SIS (srov. Gasevi¢, Dawson, Rogers, & Gasevic, 2016). Vyraznym im-
pulzem pro vyzkum v této oblasti bylo rovnéz zna¢né rozsiteni kurzii typu MOOC,
ke kterému doslo predevsim v pribéhu roku 2012 a v letech ndsledujicich a které
vedlo k dal$imu prohloubeni zdjmu o problematiku predikce uspésnosti studen-
td, zvlasté pak v kurzech tohoto typu. Jak ale upozornuji Gitinabardova et al.
(2019), prestoZe existuje relativné extenzivni vyzkum predikce uspésnosti v MOOC
¢i obecné online kurzech, co se tyce blended learningovych kurzi, jsme stale rela-
tivné na pocdtku. Predikce uspéSnosti studentii v blended learningovych kurzech
je tak zatim velmi omezend a jen obtizné se dafi dosahnout dostate¢né vcéasné
a zdroven presné predikce. Neni zatim zi'ejmé, jaké indikdtory jsou nejlepSimi pre-
diktory tspésnosti, a dosavadni modely casto nebyvaji pouzitelné u jinych kurzt,
nez na kterych byly vytvoreny.

V této prehledové ¢asti nejprve mapuji dosavadni snahy vyzkumniki o predikci
uspésnosti studentt v blended learningovych kurzech v ramci systémi pro rizeni
vyuky (LMS). Nasledné se zaméruji na temporalni charakteristiky navstévnosti
jakoZzto jedny z nejvice vyuzivanych prediktora dspésnosti v online kurzech. Prvni
vyzkumy zamérujici se na tento typ prediktort v kontextu online learningu na-
znacuji potencidl k vyuziti téchto prediktort i pii predikci uspésnosti v blended
learningovych kurzech (viz napf. Jo, Park, Kim, & Song, 2014; Yu & Jo, 2014).
Zavérecnou podkapitolu vénuji problematice zobecnitelnosti ¢i prenositelnosti
prediktivnich modelt, coZ lze povazovat za jedno z nejaktualnéjsich témat soucas-
ného vyzkumu v této oblasti (srov. Romero & Ventura, 2019).
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7 Analyza 1: Predikce Uspésnosti studentd v blended learningovych kurzech

7.1.1 Predikce Uspésnosti studentl v kontextu blended learningu
aLMS

Zamérime-li se (s ohledem na omezeny prostor) pouze na zdroje z poslednich de-
seti let, 1ze mezi prvnimi zminit exploratorni studii Macfadyena a Dawsona (2010),
ktet'i zkoumali moznosti vyuziti dat z LMS (konkrétné systém Blackboard) pro tcely
vyvoje systému v¢asného varovani (EWS). Analyzovand data pochdzela z péti riz-
nych kurzi, ovsem ve vSech pripadech $lo o online kurzy. Romero a kol. (viz Ro-
mero, Espejo, Zafra, Romero, & Ventura, 2013; Romero, Lépez, Luna, & Ventura,
2013) se jiz zamétuji primo na LMS Moodle a souc¢ané provadéji srovnani riznych
klasifika¢nich metod a algoritmt. BohuZel vsak explicitné nespecifikuji, zda data
pochdzeji z online ¢i blended learningovych kurzd, nybrz hovoii spiSe technicistné
o ,Moodle kurzech”. Naopak Agudo-Peregrina et al. (2014) se jiz zaméruji explicitné
i na blended learningové kurzy, kdyz vedle dat ze Sesti online kurzii analyzuji rovnéz
data ze dvou blended learningovych kurz. Analyzovana data pochazeji opét z LMS
Moodle, ovSem autofi jiz zimérné usiluji o to, aby byl jejich postup prenositelny,
resp. nezdvisly na konkrétnim systému, a proto se zaméiuji spiSe na obecné typy
interakce v LMS*. Konkrétné navazuji na Moorovu (1989) typologii interakef a roz-
lisuji tri zdkladni typy interakci v LMS: interakce mezi studenty navzdjem, interakce
mezi studentem a ucitelem a interakce mezi studentem a obsahem. Vysledky vSak
naznacuji, Ze ackoli ma tento pristup urcity potencidl v kontextu online kurzi,
v pifpadé¢ blended learningovych kurza se zda byt neplodny. Autofi nenachdzeji
zadny vztah mezi cetnosti jednotlivych typu interakei v LMS a vysledky studentt
v blended learningovych kurzech. Zaroven sami upozornuji na moznost, Ze je vyuZiti
tohoto typu dat pro dcely predikce dspésnosti pouzitelné pouze u online kurzi,
resp. Ze v pripadé blended learningovych kurzu je zfejmé nutné vyuZzit pokrocilejsi
metody a ndstroje analyzy ¢i jiné pristupy k feSeni predikce.

Primo na blended learningové kurzy se pak v souvislosti s predikci uspésnosti
zaméruji napt. Jo, Park, Kim a Song (2014) ¢i Yu a Jo (2014). V obou pfipadech
je vénovana pozornost predevsim proménnym, které se tykaji navstévnosti kurzi
a miry interakce studentt v nich. I pfes urcitou slibnost vysledkii vS§ak ob¢ studie
trpi velmi malym mnoZstvim dat, a to jak v poctu studenti, tak i v poctu sledo-
vanych kurzd. Na v¢asnou predikci dspésnosti studentti v blended learningovych
kurzech v ramci LMS se dale zaméfili Sheshadri et al. (2018), ktefi se opét vénuji
predevsim tempordlnim charakteristikdm ndvstévnosti jakoZto potencidlnim pre-
diktorim. Analyzy jsou v§ak provadény na studentech pouze tff raznych kurzt
(resp. dvou bézich téhoz kurzu a jednoho jiného kurzu). Lu et al. (2018) pak vénuji
pozornost pouze jedinému blended learningovému kurzu, mezi prediktory vSak

49  Autori v ramci studie pouZivaji primarné pojem virtudini vzdélavact prostvedi (VLE), oviem vyuzi-
vaji ho ve stejném smyslu, v jakém je pouzivan pojem LMS v této publikaci.
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pouzivaji i proménné tykajici se vyuky mimo LMS (napf. vysledky pribéznych
~papirovych® testd ¢i ucast na doplnujici vyuce). Pomérné neprekvapivé pak au-
tori uzaviraji, Ze vyuziti jak proménnych tykajicich se online prostiedi, tak pro-
ménnych tykajicich se tradi¢niho (offline) prostredi prinasi lepsi vysledky. Urcity
prispévek k predikci uspésnosti studentli v blended learningovych kurzech pak
nachdzime i v ¢eském pedagogickém prostiedi, kde se této problematice vénovala
Vaculikova (2018) v souvislosti se seberegulovanym uc¢enim (SRL). BohuZel se vS§ak
studie zaméruje pouze na 54 studentli jednoho konkrétniho kurzu, coZ zjisténé
vysledky vyrazné limituje, co se tyce jejich zobecnéni.

Z hlediska nejcastéji vyuzivanych prediktora uspésnosti miizeme ucinit nékolik
zdkladnich rozliSenti. Jak jiZz bylo naznaceno vyse, vedle dat z LMS jsou v nékterych
studiich (napr. Estacio & Raga, 2017; Gasevi¢, Dawson, Rogers, & Gasevic, 2016)
vyuZivdna rovnéz data o studentech pochdzejici ze studentskych informacnich sys-
tému (SIS) ¢i jinych systému spiSe administrativniho neZz vyukového charakteru.
Typicky pritom jde o data demografického ¢i popisného charakteru (pohlavi, ob-
canstvi, bydlisté, semestr studia apod.) nebo o data o predchozi studijni tispésnos-
ti (vysledky na stiedni $kole, vysledky piijimaciho tizeni, vysledky v dosavadnich
kurzech na vysoké skole apod.). Existuji rovnéz pokusy o alespor ¢astecné zachy-
ceni offline stranky blended learningu, kterou pochopitelné systémy typu LMS
nezachyti. Priklad takové studie nabizejf jiz zminiovani Lu et al. (2018). V principu
si ale Ize predstavit i dal$i proménné, které by bylo mozné v této souvislosti vyuzit
(napt. dochdzka na prezencni vyuku, aktivita na prezenéni vyuce, ¢etnost osobnich
konzultaci s vyucujicim apod.). Co se tyce dat pochazejicich z LMS, mizZeme v do-
savadnich studiich odlisit tfi zdkladni skupiny nej¢astéji vyuzivanych prediktora.

Prvni skupinu tvori obecné temporalni charakteristiky navstévnosti kurzi, kte-
rym se podrobnéji vénuje ndsledujici ¢ast. Jde o rizné miry toho, jak moc je kurz
navstévovan, pri¢emz obecnost v tomto kontextu znamend, Ze jde o navstévnost
kurzu jako celku a nerozliSuje se tak napt. aktivita student v obsahové riznych
¢dstech kurzu. Temporalita ¢i ¢asovost pak odkazuje k tomu, Ze jde o metriky nd-
vitévnosti, které se v néjakém ohledu vdZou na cas, napt’. kdy k navStévam dochdzi,
jak pravidelné apod. (srov. AlJarrah, Thomas, & Shehab, 2018; Jo, Park, Kim, &
Song, 2014; Jo, Kim, & Yoon, 2015; You, 2016; Yu & Jo, 2014).

Druhou skupinu tvoif obvykle pomérné jednoduché cetnostni metriky aktivity
studentd ve specifickych oblastech kurzu. Typicky jde o prosty soucet zdznamu
o aktivité studenta (tj. logy) v rdmci konkrétniho ndstroje v LMS, jako jsou napii-
klad nastroje pro tvorbu testl, nastroje pro prezentaci studijnich materialt, na-
stroje pro odevzdavani kol apod. (srov. Estacio & Raga, 2017; Gasevi¢, Dawson,
Rogers, & Gasevic, 2016; Lu, Huang, Lin, Ogata, & Yang, 2018; Sheshadri, Giti-
nabard, Lynch, Barnes, & Heckman, 2018; Vaculikovd, 2018). Urcitou nevyhodou
prediktort tohoto typu je vSak prima vazba na konkrétni LMS (napi. Moodle),
a tudiz horsi moznosti pienositelnosti takovych reSeni mezi riznymi LMS.
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Treti skupinu tvofi rizné metriky spojené s aktivitou student( v diskuznich
férech. Mezi pouZivanymi metrikami pak najdeme jednak jednoduché cetnost-
ni charakteristiky jako pocet vytvorenych diskuznich prispévki, pocet odpovédi
na prispévky ostatnich studentt apod. (viz napt. Macfadyen & Dawson, 2010; Ro-
mero, Lépez, Luna, & Ventura, 2013; Yu & Jo, 2014), jednak i pokrocilejsi metriky
vychazejici z analyzy socidlnich siti (SNA) jako napf. rizné miry centrality jednotli-
vych aktéru v siti* (Gitinabard, Xu, Heckman, Barnes, & Lynch, 2019; Joksimovi¢
et al., 2016).

Nutno vsak dodat, Ze existuji i takové studie, které vyuzivaji specifické typy pre-
diktort nespadajicich do Zadné z vysSe nastinénych skupin. Ty jsou vSak z hledis-
ka cetnosti zastoupeny vyrazné méné. Napf. zminiovana studie Vaculikové (2018)
vyuZivd rovnéz data z dotazniku na seberegulované uceni. Jinym prikladem jsou
Nakayama, Mutsuura a Yamamoto (2017), kter'{ vyuzivaji specifické miry toho, na-
kolik si studenti v priabéhu kurzu pi8i prubézné studijni pozndmky.

Co se pak tyce uzivanych prediktivnich metod, asi nejcastéji vyuzivané zatim zd-
stdvaji linedrni a logistickd regrese, a to v zdvislosti na typu predikované proménné
(viz napt. Gasevi¢, Dawson, Rogers, & Gasevic, 2016; Jo, Park, Kim, & Song, 2014;
Macfadyen & Dawson, 2010; Vaculikovd, 2018). Rada autor@ vsak vyuZzivd i jiné
typy prediktivnich metod a klasifika¢nich algoritmu, piipadné v ramci jedné stu-
die vyuziva nékolik algoritmt a nabizi jejich srovnani. Tak napi. Sheshadri et al.
(2018) srovnavaji vysledky logistické regrese s algoritmem k-nejblizsich sousedd
(k-nearest neighbors — k-NN) a s algoritmem z rodiny rozhodovacich stromi. Né-
ktef' autofi pak pristupuji ke srovnavani algoritmu velmi zevrubné a srovnavaji
az 15 (Zafra, Romero, & Ventura, 2011), 20 (Romero, Lépez, Luna, & Ventura,
2013) ¢i dokonce vice jak 20 rdznych algoritmd (Romero, Espejo, Zafra, Rome-
ro, & Ventura, 2013). Z hlediska typu pritom jde nejcastéji o algoritmy zalozené
na rozhodovacich stromech, algoritmy zaloZené na pravidlech, algoritmy z rodiny
bayesovskych Kklasifikatort ¢i algoritmy zaloZené na umélych neuronovych sitich.
Srovnavani jednotlivych prediktivnich postupt vsak alespon prozatim (a v kontex-
tu blended learningu obzvlasté) nedava jednoznacnou odpovéd ohledné jejich
prediktivnich schopnosti. Do zna¢né miry je to vSak zfejmé zptsobeno tim, Ze
srovnavani jednotlivych algoritmi zatim probihd na datech pouze z jednoho kur-
zu, piipadné na pomérné malém mnozstvi kurzi (v ddu jednotek).

50 Co se tyce mér centrality aktérii v siti, jde napf. o stupen (degree), blizkost (closeness), mezilehlost
(betweenness) apod.
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7.1.2 Temporalni charakteristiky navstévnosti jako prediktory
Uspeésnosti

Jak bylo feceno vyse, jednou z nejcastéji vyuzivanych skupin prediktori uspés-
nosti studentt v blended learningovych (ale i online) kurzech jsou temporalni
charakteristiky navstévnosti. Jde o proménné, které se néjakym zpisobem doty-
kaji ¢asovosti navstévovani kurzu studenty, a zdroven se zamétuji na kurz a jeho
navstévnost jako celek, nez by se tykaly dil¢ich vyukovych aktivit v kurzu. V oblasti
data miningu ve vzdélavani a analytiky uceni jsou pak vyzkumy vyuZivajici tento
typ prediktord uspésnosti student teoreticky a vécné ukotvovany nejcastéji v kon-
textu seberegulovaného uceni (viz napi. Pintrich, 2004; Pintrich, Smith, Garcia,
& McKeachie, 1993; Winne, 2010; Zimmerman & Martinez-Pons, 1988) a zvlasté
v téch aspektech seberegulovaného uceni, které se tykaji pldnovdni a time man-
agementu (srov. AlJarrah, Thomas, & Shehab, 2018; Jo, Kim, & Yoon, 2015; Kim,
Park, Yoon, & Jo, 2016; Kim, Yoon, Jo, & Branch, 2018; You, 2016). Dosavadni vy-
zkum v oblasti e-learningu totiZ naznacuje, Ze pravé seberegulace a volba odpovi-
dajicich ucebnich strategif je jednim z dutleZitych faktord dspéchu nejen v online,
ale i v blended learningovych kurzech (Broadbent, 2017; You, 2016).

Podle nékterych autord (napi. Hadwin, Nesbit, Jamieson-Noel, Code, & Wi-
nne, 2007; You, 2016) vSak jednoduché souhrnné poc¢ty zaznamau o aktivité studen-
td v kurzu (tj. logy) vypovidaji jen naprosté minimum (pokud viibec néco) o jejich
ucebnich strategiich, planovani, organizaci ¢asu apod. Proto se rada autort za-
métuje na hledani sofistikovanéjsich metrik a proxy indikdtoru, které by vice vy-
povidaly o vySe uvedenych obecnych konceptech. Nékteii autofi (napft. Aljarrah,
Thomas, & Shehab, 2018) tak misto celkovych pocti logh pracuji s poctem logt
za urcitou ¢asovou jednotku (napf. tyden, den, prvni polovina kurzu apod.), coz
uz muize poskytovat dopliujici informace o tom, jestli jsou napi. studenti v kurzu
aktivni od samotného zacdtku, piipadné o tom, jak se jejich aktivita v ¢ase vyviji.
Gonzdlez Nespereira et al. (2014; 2015) pak jdou v prizkumu tohoto pfistupu
jesté o krok dal a za vyuziti analyzy c¢asovych fad a dekompozice dil¢ich trendt
jsou schopni odlisit rdznou miru aktivity a jeji vyvoj v pribéhu kondni kurzu mezi
UspéSnymi a neuspé$nymi studenty.

Rada autort (napf. Jo, Park, Kim, & Song, 2014; Sheshadri, Gitinabard, Lynch,
Barnes, & Heckman, 2018; Yu & Jo, 2014) misto poctu logt vyuZivd pocet navstév,
resp. pocet prihldseni do kurzu, pripadné vyuzivaji jak pocet jednotlivych logt, tak
i pocet navitév. To opét muze poskytovat podrobnéjsi obrazek o aktivité studen-
td v kurzu, jelikoZ stejné mnoZstvi zaiznamu o aktivité muZe byt na jedné strané
rozdéleno do péti rtznych navstév, zatimco na druhé strané muzZe probéhnout
v jediné ndvstéve. Pocet navstév tak vice vypovidd o tom, jak moc ¢i jak casto stu-
denti skutecné ,prichdzi“ do urcitého kurzu, piicemz nékteré vysledky naznacuji,
Ze ¢etnost navstév je vyznamnym prediktorem dspéchu v kurzu (napt. You, 2016).
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Na druhou stranu samo o sobé¢ zistava vyzkumnym problémem vymezeni toho, co
je to vlastné navstéva kurzu, resp. identifikace jednotlivych ndvstév. V online pro-
stfedi obecné, tedy i v systémech typu LMS, totiZ uZivatelé obvykle nijak explicitné
neukoncuji svoji navstévu (tj. napf. neklikaji na tlacitko pro odhldsent ze systému),
a tudiZ je vZdy nutné néjakym zpuisobem odvozovat, kdy jednotlivé navstévy kurzu
skute¢né kondi (srov. Jo, Kim, & Yoon, 2015; Kim, Park, Yoon, & Jo, 2016).

Relativné dlouhou dobu je vyzkumnd pozornost rovnéz vénovdna celkovému
mnozstvi ¢asu straveného v kurzu ¢i pri rfesSeni urcitého ukolu (tzv. time-on-task),
jak ukazuji Kovanovi¢ et al. (2015a, 2015b). Podobné jako v pripadé poctu na-
v§tév viak nejde o trividlni problém, nybrz se vidy musi pristupovat k urcité for-
mé odhadu na zdkladé dostupnych dat. V kontextu predikce uspésnosti studentt
v online ¢i blended learningovych kurzech v LMS se nejcastéji pracuje s celkovym
mnozstvim ¢asu, ktery student stravi praci v kurzu. Dosavadni vysledky vyuZiti cel-
kového casu straveného v kurzu pro predikci uspésnosti v§ak nedavaji jednoznac-
nou odpovéd. Vysledky autort Yu a Jo (2014) naznacuji, Ze celkovy cas straveny
v kurzu miiZe byt dilezZitym prediktorem. Dle vysledku Joa et al. (2014) vSak miZe
zdleZet na typu ¢i formé kurzu. Zatimco v kurzu zaloZeném na komunikaci v onli-
ne diskuznich férech byl celkovy ¢as druhym nejsilnéjsim prediktorem uspésnosti,
v piipadé kurzu zaloZeném na zpiistupriovani studijnich materidlt a plnéni pru-
béznych ukold nehral celkovy cas straveny v kurzu vesmés Zadnou roli. V novéjsim
vyzkumu Kima et al. (2018) se navic jiz celkovy cas straveny v kurzu ukazuje jako
nevyznamny z hlediska predikce dspésnosti.

Pomérné casto je vénovana pozornost i pravidelnosti (resp. nepravidelnosti)
s jakou studenti pristupuji do kurzu v LMS. Podle rady autort (napi. Kim, Yoon,
Jo, & Branch, 2018; You, 2016; Yu & Jo, 2014) jde totiZ o jeden z velmi dtleZitych
prediktort uspésnosti studentt, a to jak v online kurzech, tak i v blended lear-
ningovych kurzech. Jak ale naznacuji Jo et al. (2014), mlZe op¢ct zdleZet na tom,
o jaky kurz se jednd. Oproti celkovému casu stravenému v LMS se totiZ pravidel-
nost pristupti zdd byt dulezita spiSe v kurzech nediskuzniho charakteru. Mimo
vySe uvedené tempordlni charkateristiky se pak v nékterych vyzkumech vénuje
pozornost i dal$im ukazatelim, pripadné kombinacim jednotlivych ukazateli. Na-
priklad Miyamoto et al. (2015) se zamérili na tzv. ,spacing effect“ a poukdzali
na dulezity vztah mezi celkovym casem stravenym v kurzu a poctem navstév v kur-
zu. Konkrétné zjistili, Ze mezi studenty, jeZ stravi v kurzu stejné mnozstvi ¢asu, do-
sahujf lepsich vysledkt ti, ktef'f navstivi kurz vicekrat (tj. ¢as straveny v kurzu maji
rozloZeny do vice navstév). Predevsim to pak plati pro ty studenty, ktefi celkové
travi v kurzech méné casu.

51 Jednd se o jev zdokumentovany jiz Ebbinghausem (1885) pri vyzkumu paméti. Obecné jde o to,
Ze tzv. rozlozené ucent, kdy k uceni dochdazi po mensich ¢astech a s priabéznym opakovinim, je z hle-
diska retence ucebni litky lepsi nez uceni tzv. nakupené, kdy se student uci jednorazové velké mnozstvi
obsahu.
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7.1 Pfehled dosavadnich vyzkum

7.1.3 Otazky zobecnitelnosti a prenositelnosti prediktivnich modeld

I pies to, Ze byl vySe predstaven urcity rozvoj v oblasti predikce tspesnosti studen-
td v kontextu blended learningovych kurzt, je nutné jednim dechem dodat, 7e je
vyzkum této problematiky stdle do znacné miry v pocdtcich. Vesmés vSechny vySe
citované studie totiz trpi vyraznymi nedostatky, co se tyce otdzek zobecnitelnosti
a pfenositelnosti zjisténych vysledkd, jelikoZ vyuZivaji data z jednoho ¢i pouze né-
kolika mdlo rtiznych kurzii. Ostatné v celé oblasti analytiky uceni a data miningu
ve vzdélavani se téma zobecnitelnosti a pfenositelnosti dostava do popredi teprve
v poslednich letech. Jak uvadéji Gasevi¢, Dawson a Siemens (2015), pfestoZe byla
vénovdna jistd pozornost identifikaci hlavnich indikdtorti dspésnosti studentd,
existuje zcela zdsadni nedostatek studii, které by usilovaly o zhodnoceni dopa-
du a prenositelnosti vysledki této pocdtecni prace napfi¢ riznymi doménami
a kontexty. A to se netykd pouze blended learningovych kurzd, ale problematiky
predikce uspésnosti studentll v online kurzech obecné. Nedostatek studii tohoto
typu pfitom pretrvava dodnes, a to i pfesto, Ze je toto téma v kontextu predikce
uspésnosti obecné povazovano za jedno z nejduilezitéjSich (srov. Romero & Ven-
tura, 2019). Navic i studie, které se vyslovné zaméruji na otdzky zobecnitelnosti
prediktivnich modeld, vyuzivaji data z pomérné mdlého mnozstvi kurzii. Napf.
aktudlni studie Gitinabardové et al. (2019) vénujici se zobecnitelnosti primo v kon-
textu blended learningu vyuzZivd pii analyzdch data pouze ze dvou béht dvou
ruznych kurzi.

Pritom zvldsté v kontextu blended learningu se zdaji byt otdzky zobecnitelnosti
velmi palcivé. Napf. jiz zmiriovani Jo, Park, Kim a Song (2014), ktef{ analyzovali
data ze dvou typové odlisnych blended learningovych kurzi, zjistili zasadni rozdily
v tom, které proménné funguji jako prediktory uspé$nosti. Podobné také Estacio-
va a Raga (2017), jez analyzovali ¢tyfi razné kurzy, nalezli zna¢nou variabilitu mezi
jednotlivymi kurzy, co se tyce potencidlnich prediktor( uspésnosti studentd. Uza-
viraji tak, Ze pravé povaha ¢i design kurzi je ziejmé onim hlavnim faktorem, ktery
zpusobuje variabilitu v déinnosti jednotlivych prediktort. Joksimovic et al. (2015)
dochazi na zakladé vysledku své studie k jesté o néco silné¢jsimu tvrzeni a uvadi,
ze rozdily mezi kurzy jsou dokonce v kontextu predikce uspésnosti studenti da-
lezitéjsi nez rozdily mezi jednotlivymi studenty. Jako potencidlné dilezité faktory
na urovni kurz pak uvadi design kurzu, styl ¢i zpusob vyuky ucitele, vyuzivané
formy hodnoceni a obor, resp. disciplinu, které se kurz tykd. PrestoZe se studie
nevénuje piimo tempordlnim charakteristikdim navstévnosti jakozto prediktortm
uspésnosti, jeji vysledky jsou extrémné dulezité, jelikoz jde o jednu z madla studif,
ktera pracuje s relativné velkym poctem kurzi. Za velmi dualeZitou pak lze pova-
7ovat i studii GasSevice et al. (2016), kterd rovnéz velmi siln¢ zddraziuje, Ze vztah
mezi aktivitou studenti v LMS a jejich naslednymi vysledky v kurzech je vyraz-
né moderovan riznym designem kurzd. Autofi jsou pritom presvédceni, Ze tyto
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rozdily v designu jednotlivych kurzt musi byt brany v dvahu pii snahdch o tvorbu
obecnych prediktivnich modelid. Nezohlednéni téchto odliSnosti na trovni kurza
podle nich povede k nadhodnocovanti, ¢i naopak k podcenovani vlivu jednotlivych
indikatord pfi predikci uspésnosti studenti.

7.2 Reseny problém a otazky

S ohledem na vySe uvedena vychodiska a prezentované dosavadni vyzkumy usiluje
tato analyza o zodpovézeni nasledujici hlavni vyzkumné otazky (HVO):

o HVO: Jaké jsou moznosti predikce vspésného absolvovant blended learningovych

kurzi na zakladé tempordlnich aspekti ndvstévnosti jejich online opor v LMS?

Vyse uvedend hlavni vyzkumna otdzka se pritom v rdmci této analyzy rozpadd
do tri specifickych vyzkumnych otdzek (SVO). Prvni specificka vyzkumna otdzka se
primarné vénuje moznostem predikce tspéSnosti studenti a jejim cilem je zjistit,
jak se moznosti predikce méni pii pouZiti rtznych prediktivnich technik, resp.
které techniky jsou v rdmci predikce ispésné a do jaké miry. JelikoZ je v analyzova-
nych datech dspésnost studenti v kurzech vyjadrena v podobé bindrni proménné
(tj. uspéch versus neuspéch), jde v kontextu data miningu a strojového uceni o typ
ulohy oznacovany jako klasifikace®. V tomto pripadé jde o bindrni Klasifikaci, kdy
je tfeba na zdkladé¢ vstupnich dat (tj. prediktorti - zde tempordlnich aspektd na-
vStévnosti) spravné zaradit studenta do jedné ze dvou kategorif: Uspésné splnéni
kurzu, ¢i nedspésné splnéni kurzu.

Pro samotnou Kklasifikaci pak lze pouZzit Sirokou $kdlu riznych klasifika¢nich
algoritmi; od relativné dlouho zndmé, a i mimo oblast data miningu Siroce pou-
Zivané, logistické regrese aZ po v dne$ni dob¢ velmi populdrni umélé neuronové
sité. V kontextu analytiky uceni a data miningu ve vzdélavani je predikce tspésnos-
ti studentd v kurzech za vyuziti metody klasifikace jednou z nejvice akcentovanych
vyzkumnych oblasti (viz kapitolu 6.2 ¢i Papamitsiou & Economides, 2014; Peia-
-Ayala, 2014b). Mezi nejcastéji pouzivané analytické techniky a klasifika¢ni algo-
ritmy pak pati'i logistickd regrese a algoritmy zaloZené na technice rozhodovacich
stromu (Pena-Ayala, 2014b). Pri zjiStovani moznosti predikce dspé$nosti studentt
za vyuziti rdznych analytickych metod jsou tak jako klasifika¢ni algoritmy vyuzity
primdrné pravé logistickd regrese a rozhodovaci stromy. Mimo to je rovnéZz pou-
zita technika nahodného lesa, kterd také vychdzi z rozhodovacich stromt a kterd
obvykle dosahuje lepsich vysledku. Jako posledni klasifika¢ni algoritmus je vyuZita
technika podptirnych vektoru, jez zatim v kontextu analytiky uceni a data miningu

52V terminologii strojového uceni byva klasifikace rovnéz povazovana za jednu z metod tzv. uceni
s ucitelem.
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ve vzdélavani neni prili§ c¢asto vyuzivana®. Prvni specifickou vyzkumnou otazku
tak Ize formulovat ndsledovné:

o SVOI: Jaké jsou predikcni schopnosti vybranych klasifikacnich algoritmii (logistic-
kd regrese, rozhodovact strom, ndhodny les a algoritmus podpiirnych vektorii) pri
predikci uspésnosti studentii v blended learningovych kurzech?

V ramci druhé specifické vyzkumné otdzky je vénovdna pozornost analyzova-
nym tempordlnim aspektiim navstévnosti e-learningovych opor blended learnin-
govych kurzti v LMS. Cilem je pritom zjistit, které proménné vyjadrujici urcité
temporalni aspekty ndavstévnosti jsou pro predikci nejdalezitéjsi (tj. nejprinosnéjsi
z hlediska predikce uspésnosti). Jak jiz bylo naznaceno v predchozi ¢dsti, prestoze
existuje nékolik studii vénujicich se temporalnim aspektim navstévnosti (napft. Jo,
Kim, & Yoon, 2015; Kim, Park, Yoon, & Jo, 2016; Kim, Yoon, Jo, & Branch, 2018;
Miyamoto et al., 2015), zatim neni dostatecné zi'ejmé, jaké konkrétni proménné ty-
kajici se temporalnich aspekti navstévnosti jsou nejvhodnéjsimi prediktory uspés-
nosti studentd. Zvlasté doposud nebyla vénovana dostatecnd vyzkumnd pozornost
temporalnim aspektim navstévnosti v kontextu blended learningovych kurzi,
coZ se snaZi tato analyza kompenzovat. Navic autofi doposud realizovanych studif
nepracovali s prili§ velkymi vzorky, které by obsahovaly vétsi mnozstvi raznych
kurzt. Druhou specifickou vyzkumnou otdzku této analyzy lze proto formulovat
nasledovné:

o SVO2: Jaké proménné tykajici se tempordlnich aspekii ndvstévnosti e-learningo-
vych opor blended learningovych kurzi v LMS Moodle jsou nejduleZitéjsi pii pre-
dikci uspésnosti studentii?

Treti specifickd vyzkumna otdzka se zaméruje na ovéreni toho, nakolik jsou
testované Kklasifikacni algoritmy schopny predikovat tspésnost studentd napric
raznymi blended learningovymi kurzy, tzn. zda a pripadné nakolik je mozné na-
trénovat klasifika¢ni algoritmy na datech z urcité mnoziny kurzd a nasledné pre-
dikovat dspésnost studentl v jiné (zcela nové) mnoziné kurzi. Jedno z dileZitych
specifik vzdélavaciho kontextu je totiZ to, Ze zkoumané fenomény na individudlni
drovni byvaji relativné ¢asto vyznamné ovliviiovany vy$§imi irovnémi, jako je napf.
uroven tiidy (¢i uroven kurzu v LMS) nebo turoven Skoly. Tyto vy$si irovné jsou
pritom potencidlnim zdrojem dals{ variability (typicky napi. rozdily mezi réiznymi
S$kolami), jez je odliSna od variability na individudlni drovni. Ignorovani viceu-
roviiové povahy zkoumaného fenoménu (resp. dat, kterd mame k dispozici) tak
muiZze vést k nespravnym zdavérum. Specificky v souvislosti s predikci dspésnosti
studentt v blended learningovych kurzech pritom dosavadni vyzkumy naznacuji,
Ze na urovni kurzi se skutecné nachazi velké mnozZstvi variability, ktera je dana
predevsim rtznou povahou a designem jednotlivych kurza.

53 Presto je nutné zminit, Ze v n¢kolika studiich tato technika vyuZita je (napf. Rivera, Goel, & Kin-
caid; 2016; Sen, Ucar, & Denle, 2012; Zafra, Romero, & Ventura, 2011).
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V kontextu ceského pedagogického vyzkumu se zatim zohledniovdni vicetdro-
viiové povahy zkoumaného problému objevuje zejména v souvislosti s velkymi
mezindrodnimi vyzkumy jako je PISA, ICLIS, TIMSS ¢i PIRLS, které jiz z cha-
rakteru svého designu vyzaduji viceiroviiovou analyzu dat (viz Juhandk, Zounek,
Zaleska, Barta, & Vlckovd, 2018, 2019; Soukup, 2016; Strakova, 2016). Presto, jak
upozornuje napi. Soukup (2006), dalezZitost zohlednovani riznych trovni a vy-
uziti odpovidajiciho zplsobu analyzy se tyka i jinych zkoumanych oblasti, a to
nejen v ramci pedagogického vyzkumu. V kontextu vyzkumu v oblasti analytiky
uceni a data miningu ve vzdé€lavani se prozatim vétSina studif ve svych analyzach
zaméruje spiSe na studenty jednoho ¢i nékolika madlo kurzii, a nepracuje tak s daty
viceuroviiového charakteru (napt. Estacio & Raga, 2017; Jo, Park, Kim, & Song,
2014; Lu, Huang, Lin, Ogata, & Yang, 2018; Sheshadri, Gitinabard, Lynch, Barnes,
& Heckman, 2018; Yu & Jo, 2014). To v§ak znamena jednak to, Ze zobecnitelnost
a aplikovatelnost takovych zjisténi miize byt zna¢né omezend (v nékterych pripa-
dech mohou vyslednd zjisténi platit skute¢né pouze pro dany zkoumany kurz),
jednak neni doposud dostate¢né znamo, nakolik se viceuroviiova povaha dat (tj.
data tykajici se studentd v rtznych kurzech) promitd do predikcénich schopnosti
klasifika¢nich algoritmi bézné pouzivanych v oblasti LA a EDM. Tteti specifickou
otdzku poklddanou v této analyze lze tudiZ formulovat ndsledovné:

o SVO3: Jak se méni mira uspésné predikce vybranych klasifikacnich algoritmai (lo-

gistickd regrese, rozhodovact stromy, ndhodny les a podpiirné vektory) pri jejim
testovani externi validact a pii zohlednéni dvowiroviiového charakteru dat?

7.3 Metodologie

Charakter této analyzy lze vzhledem ke stanovenym ciliim povazovat piedevsim
za evaluac¢ni. A to v tom smyslu, Ze primdrné usiluje o zhodnoceni uc¢innosti jed-
notlivych prediktivnich metod a pouzitych prediktoru tykajicich se temporalnich
aspektt navstévnosti blended learningovych kurzit v LMS Moodle. V nasledujicich
c¢astech této metodologické kapitoly bude nejprve predstavena problematika klasi-
fikace jakoZto obecny metodologicky pristup pouzity k predikci ispéSnosti studen-
td v této analyze. Poté budou podrobné popsdna analyzovand data a predstaveny
pouZité proménné. V zivéru kapitoly je pak podrobné nastinén proces analyzy
a evaluace jednotlivych klasifika¢nich algoritmai.

7.3.1 Metodologicky ptistup - klasifikace

V kontextu data miningu a strojového uceni jsou dil¢i metodologické oblasti ¢i
sméry, kterym vyzkumnici vénuji pozornost, obvykle rozdéloviny podle zdkladniho
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problému ¢i dkolu, na jehoZ reSeni se primdrné zaméruji. Jednim z takovych
problému a jednou z hlavnich oblasti data miningu a strojového ucenf je pravé
problém klasifikace. V pripad¢ klasifikace pfitom jde o takovy druh problému
¢i ukolu, v jehoZ rdmci je cilem spravné zarazeni nového (doposud nezndmého)

pripadu do odpovidajici z moznych kategorii, a to na zdkladé dostupnych (tré-

novacich) dat obsahujicich jiné pripady, u kterych je spravné zaiazeni znimo
(Gorunescu, 2011).

Samotny proces klasifikace je mozné popsat na zdkladé jeho ndsledujicich sou-
¢asti (srov. Dean, 2014; Gorunescu, 2011; Han & Kamber, 2006; Witten, Frank, &
Hall, 2011):

Trida (class) neni nic jiného neZ zdvisle proménna kategorického charak-
teru, se kterou pri klasifikaci pracujeme a kterou se snaZime predikovat.
V piipadé této analyzy je tedy tfidou zdvisle proménnd indikujici, zda stu-
dent uspésné ukoncil kurz, ¢i nikoli (tj. jde o bindrni klasifikaci, jelikoZ je
tiida tvorena pouze dvéma kategoriemi).

Prediktory. Vedle tfidy musime mit sadu dalSich proménnych, na jejichz
zdklad€ pak bude dochdzet k odhadu sprdavné kategorie v rdmci ti'idy. Tyto
dal3i proménné se oznacuji jako prediktory (nékdy téz vlastnosti ¢i atributy
aj.) a odpovidaji tomu, co v ,tradi¢nim® statistickém vyzkumu byva oznaco-
vano jako nezdvisle proménné.

Trénovaci data. Pri klasifikaci rozliSujeme dva druhy dat: trénovaci a testo-
vaci data. Trénovaci data jsou takova data, kterda obsahuji ob¢ vyse uvedené
slozky (tj. tiidu a sadu prediktor(t) a kterd jsou pouZita pro trénovani klasi-
fika¢niho modelu pomoci urcitého klasifikacniho algoritmu.

Klasifika¢ni algoritmus Ize chapat jako specificky postup, pomoci kterého
dochazi k tvorbé klasifikacnitho modelu na zakladé vstupnich (trénovacich)
dat. Cilem klasifika¢niho algoritmu je tedy na zdkladé dostupnych dat na-
lézt co mo7nd nejlepsi (obvykle nejpresnéjsi) klasifika¢ni model. Zpasob
hleddni a tvorby klasifika¢cniho modelu se pak lisi v zdvislosti na konkrét-
nim klasifika¢nim algoritmu. V této analyze jsou pritom vyuZzity ndsledujici
klasifika¢ni algoritmy: logistickd regrese, rozhodovaci strom, ndhodny les
a algoritmus podputrnych vektoru.

Klasifika¢ni model je vystupem klasifikacniho algoritmu aplikovaného
na trénovacich datech. Jde o model (z matematického hlediska funkci),
ktery na zakladé sady prediktort pritazuje kazdy piipad do odpovidajici
kategorie v ramci tridy. Klasifikacni model je tedy tou komponentou, ktera
nasledné zajistuje predikci pro nové pripady, u nichz jiz nezndme spravnou
kategorii v rdmci dané tr'idy.

Testovaci data jsou data, kterd se pouZivaji k evaluaci vytvoreného klasifi-
kac¢niho modelu. Strukturné jsou stejnd jako trénovaci data (tj. opét obsa-
huji prediktory a tfidu), vSem nejsou vyuzita pri trénovani klasifikacniho
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modelu®. Data v testovacim souboru se na zakladé dostupnych prediktort
nechaji klasifikovat pomoci vytvofeného klasifika¢cniho modelu. Srovnd-
nim skutecnych hodnot v rdmci tfidy s témi predikovanymi pak dochdzi
ke zhodnoceni vykonu modelu.

Konkrétnéjsi informace o zpusobu vyuziti klasifikace v rdmci této analyzy jsou
prezentovany v ¢asti 7.3.4 Postup analyzy dat.

7.3.2 Analyzovana data, sbér a pfedzpracovani dat

Data pouzitd v nasledujicich analyzach tvori celkem 2 321 studentt studujicich
v 35 rtznych blended learningovych kurzech s riznou mirou vyuziti online pod-
pory v LMS. VSechny kurzy probihaly v LMS Moodle na Filozofické fakulté Ma-
sarykovy univerzity a byly vyucovany v prubéhu jednoho semestru. Konkrétné slo
o jarni semestr 2014. Kritérium pro vybér kurza bylo dvoji:

1. Hlavnim kritériem bylo to, zda byla v rdmci kurzi dostupna informace
o minimdlnich pozadavcich na studenty pro splnéni kurzu®. Zaroven mu-
sela byt v rdmci kurzu vyuZita néjaka forma sledovani plnéni stanovenych
pozadavki®®, jeZ umoziiovala rozlisit studenty, ktef'{ splnili stanovené poza-
davky (a tim uspésné absolvovali kurz) a kter'f nikoli.

2. Doplnujicim kritériem pak byla velikost kurz ve smyslu poctu studentq,
ktef'i dany kurz studuji. Vybrany byly jen takové kurzy, ve kterych studova-
lo vice jak 25 studentt. Hlavnim divodem pro zaméreni pozornosti spiSe
na vétsi kurzy bylo to, aby v ramci jednotlivych kurzti bylo dostatek jed-
notek pro trénovani pouzitych klasifikac¢nich algoritmi. Celkové se pocet
studentti ve vybranych kurzech pohyboval od 26 do 334, pricemz stfedni
hodnota (Me) byla 47 studentt v kurzu.

Po extrakci dat z databdze systému Moodle bylo hlavnim tkolem jejich trans-
formovdni do takové podoby, v niZ by mohly vstupovat do pldnovanych analyz.
Vychozi data o navstévnosti kurzi jsou totiZ v systému LMS uklddana pomoci tzv.
logt (viz tabulka b). Kazdy zdznam o aktivité studenta (tj. log) v LMS pak obsahuje

54 Bézny postup pfi klasifikaci je tudiz takovy, Ze se dostupna data nejprve rozdéli na trénovaci
a testovaci, pricemz testovaci data nejsou vyuzivana, dokud nedojde k vytvoreni klasifika¢niho modelu
a nepfistoupi se k jeho hodnoceni.

55 Tj. v kurzu byla vZdy stanovena jednoznacna hranice, co musi student splnit, aby ispésné absolvo-
val kurz. V zdsadé $lo o stanoveni bodové hranice, kterou musi student ziskat, aby ispésné absolvoval
kurz.

56 Tj. pro kazdého studenta bylo sledovano (s)plnéni stanovenych aktivit v online podpore kurzu.
V zasadé §lo o vyuziti funkce pro zaddvani znamek, resp. bodového hodnoceni k jednotlivym aktivitim
studentii. To znamend, Ze vyucujici v daném kurzu tuto funkcionalitu musel vyuZivat a aktivity studen-
td hodnotit. Pro kontext je mozné doplnit, Zze v LMS Moodle na FF MU neni neobvykld situace, kdy
vyucujici ve svych kurzech tuto funkci viitbec nevyuzivaji.
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mimo jiné unikdtni identifikdtor (log.id), informaci o ¢asu, kdy k aktivité doslo (log.
time), identifikdtor uzivatele, ktery aktivitu provedl (log.userid), identifikdtor kurzu,
ve kterém byla aktivita provedena (log.course.id), informaci o tom, v jakém ndstroji
¢i v jakém kontextu aktivita probéhla (log.module), identifikiator konkrétniho na-
stroje ¢i kontextu (log.cmid) a informaci o tom, jaky typ aktivity byl proveden (log.
action).

Tabulka 5: Priklad tabulky logli v LMS Moodle®’ (identifikatory byly anonymizovany)

log.id |log.time log.userid | log.courseid |log.module |log.cmid |log.action
100 12.06.2014 23:58 1 123 course 123456 view
200 13.06.2014 1:03 222 123 course 123456 view
300 13.06.2014 1:26 222 123 course 123456 view
400 19.06.2014 14:13 333 123 resource 232323 view
500 19.06.2014 14:15 333 123 resource 232323 view
600 19.06.2014 14:20 |333 123 resource 232323 view
700 02.03.201411:38 | 444 321 url 445544 view
800 02.03.201411:38 | 444 321 url 445544 view
900 16.06.2014 14:36 | 555 321 quiz 363636 attempt
1000 [16.06.2014 14:39 | 555 321 quiz 363636 attempt
1100 [16.06.2014 14:39 | 555 321 quiz 363636 attempt

Cilem transformace dat bylo prevedeni vychozich dat v podobé logti do podo-
by souhrnnych dat, kterd by na kazdém rddku obsahovala urcitého studenta urci-
tého kurzu a v rdmci jednotlivych sloupcti by poskytovala agregované informace
o navstévnosti daného studenta v daném kurzu (za vyuZiti jednotlivych ukazateld
navstévnosti pouzitych v této analyze), a nadto informaci o Uspésnosti, ¢i neudspés-
nosti daného studenta pri absolvovdni daného kurzu. Teprve po této transformaci
dat bylo mozné pristoupit k samotné analyze a aplikaci klasifika¢nich algoritmu.

7.3.3 Pouzité proménné

Jako zavisle proménnd, resp. tiida, figuroval v datech bindrni indikator (Ano/
Ne, resp. 1/0) toho, zda student splnil minimdlni poZadavky pro ukonceni kur-
zu, a tedy zda uspé$né splnil kurz. V podobé¢ nezdvisle proménnych, resp. pre-
diktord, pak do realizovaného modelovani vstupovalo nékolik kvantitativnich

57 Nutno doplnit, Ze v soucasnosti jiz systém Moodle pracuje s bohatsi tabulkou logi, kterd obsahuje
vice udaju.
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tempordlnich charakteristik navstévnosti blended learningovych kurzd, resp. on-
line studijnich opor blended learningovych kurzi. Vybér nezavisle proménnych,
které byly v této analyze vyuZity, vychdzel ze studia dosavadni literatury vénujici
se problematice temporalnich aspekt navstévnosti blended learningovych kurz
(viz kapitolu 7.1.2). Celkem bylo v realizovanych analyzach vyuzito devét raznych
prediktort. Pro dcely jejich popisu lze pritom hovorit o péti zdkladnich skupinach
proménnych.

V prvnif skupiné tvorené tfemi proménnymi se vychdzi z poc¢tu zaznami o akti-
vité studenta v kurzu (tj. z celkového poctu logt). Pro zjednoduseni lze tuto miru
chdpat jako pocet kliknuti mysi v ramci kurzu®. Celkovy pocet zaznamu o aktivité
byl pritom spocitin zvlast za tfi rizna obdobi v priabéhu semestru: obdobi vyuky,
zkouskové obdobi a prodlouzené zkouskové obdobi (jak bylo feceno, §lo o jarni se-
mestr). Pfesné vymezeni jednotlivych ti'f obdobi se ridilo oficidlnim harmonogra-
mem Filozofické fakulty Masarykovy univerzity pro dany semestr. Prvni skupinu
proménnych tedy tvori nasledujici (v zavorce je uveden zkrdceny ndzev pouzivany
ddle v textu a v tabulkach):

o Celkovy pocet zaiznami o aktivité studenta v pribc¢hu vyuky (Pocet zdznamii

- vyuka).
e Celkovy pocet zdznam o aktivité studenta v pribéhu zkouskového obdobi
(Pocet zdznamii — zkouskové).

e Celkovy pocet zaznamu o aktivité studenta v pribéhu prodlouzeného zkous-

kového obdobi (Pocet zdznamii — p. zkouskove).

Druhou skupinu proménnych tvoii pocty navstév studentd v kurzech. Koncep-
tudlné se ndvstévou v tomto kontextu chdpe situace, kde student vstoupi do kurzu
v LMS, néjakou dobu se zde pohybuje ¢i pracuje a ndsledné kurz a prdci v ném
opousti. Kdyz se student po néjaké dobé (napt. za tyden) do kurzu opét vraci, jde
jiz o dalsi navstévu. Technicky vsak nelze jednotlivé navstévy zcela piesné odlisit,
jelikoZ konec navstévy obvykle neni v systému nijak explicitné zaznamenavan (tj.
student jednoduse piestane v systému pracovat a zavie okno prohliZece, aniZ by
se ze systému explicitné odhlasil kliknutim na odpovidajici tlacitko). Proto byva
rozliSeni jednotlivych navstév obvykle (viz napf. Kovanovi¢ et al., 2015b) feseno
tak, Ze je stanovena urcitd prahovd hodnota neaktivity, kterd indikuje konec na-
vStévy. V pripadé této analyzy byla zvolena prahovd hodnota neaktivity 30 minut.
Zjednodusené to lze chapat tak, Ze pokud student v kurzu pribézné klikd mysi
a nasledné alespon tficet minut systém nezaznamend v kurzu od daného studenta
zadné kliknuti, je to vyhodnoceno tak, Ze studentova navstéva v kurzu skoncila.”

58 Tato paralela slouzi pouze jako priblizeni. Ve skutecnosti se totiz nezaznamendva tplné kazdé
kliknuti mysi. Zarovenn mohou naopak nékteré aktivity studenta v kurzu vygenerovat vice jak jeden
zdznam v logovacim systému na jedno kliknuti mysi.

59  Ze vyuziti tohoto postupu nemusi byt vidy zcela presné lze v kontextu vyuziti LMS ilustrovat napf.
situaci, kdy ma student otevi'en (rozsdhly) studijni materidl, ktery cte déle, neZ je stanovena prahova
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I v pripadé poctu ndv§tév pritom byla vénovdna pozornost vySe uvedenym tiem
obdobim v prubéhu semestru, celkem jsem tedy pracoval s ndsledujicimi tfemi
proménnymi:

o Celkovy pocet navstév studenta v kurzu v prabéhu vyuky (Pocet ndvstév — vy-

uka).

e Celkovy pocet navstév studenta v kurzu v pribéhu zkouskového obdobi

(Pocet ndvstév — zkouskouvé).

o Celkovy pocet navstév studenta v kurzu v prabéhu prodlouzeného zkousko-

vého obdobi (Pocet nduvstév — p. zkouskove).

V souvislosti s navstévnosti byly pro kazdého studenta a kazdy kurz vypocitany
dalsi dvé proménné, které byly ndsledné pouZity ve vSech analyzdich. Prvni pro-
ménnd odpovidd dobé od zac¢dtku kurzu do prvniho prihldSeni studenta do e-lear-
ningové podpory kurzu (Prvni navstéva kurzu), druha pak vyjadiuje pravidelnost
(resp. nepravidelnost), s jakou student do kurzu pristupuje (Pravidelnost navstév).
V pripadé proménné Prvni navstéva kurzu je pouzitou jednotkou pocet dni od za-
¢atku kurzu do prvniho prihlaseni studentem do kurzu. V piipadé pravidelnosti
navstév pak jde o smérodatnou odchylku casovych intervald mezi jednotlivymi
navstévami kurzu (srov. Jo, Kim, & Yoon, 2015; Kim, Park, Yoon, & Jo, 2016; Kim,
Yoon, Jo, & Branch, 2018). Pro lepsi pochopeni vypoctu této proménné lze vyuzit
obrdzek nize (viz obrézek 7) zndzornujici celkové trvani kurzu pomoci dsecky, jeji-
miz krajnimi body jsou zacdtek a konec kurzu. V prabéhu trvani kurzu pak jednot-
livi studenti kurz v urcitych c¢asovych okamzicich navstévuji, coz zndzornuji body
t,az t (zcela presné feceno jde o Casy zacdtku jednotlivych navstév). Vzdalenost
mezi body ¢, a ¢, (4. A¢;,) pak odpovidd casovému intervalu mezi prvni a druhou
ndvstévou studenta, ktery je vypocitdn tak, Ze se od casu ¢, odecte ¢as v bodu ¢,.
Obdobné je tomu i v piipadé€ intervalu Az, ; a ve vSech dalSich casovych intervalech
aZ po posledni interval Az, . 7 téchto hodnot je ndsledné vypocitdna smérodatnd
odchylka, kterd vypovidd o tom, nakolik se od sebe li§f délka casovych interval
mezi navitévami. Cim je hodnota smérodatné odchylky mensi, tim pravidelnéji
student kurz navstévuje.

hodnota (napt. 30 minut). V tomto okamziku student v kurzu redlné pracuje, ovSem jeho aktivita (tj.
¢teni studijntho materidlu) se neodrdzi v klikdni mysi, a tudiz je toto vyhodnoceno jako konec navstévy
v kurzu. Podobnou situaci mize byt napf. sledovani delsiho nau¢ného videa v kurzu.
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Obrazek 7: Konceptualizace ¢asovych intervald mezi jednotlivymi navstévami kurzu
(podle Jo, Kim, & Yoon, 2015)

Posledni pouZitou proménnou je pak celkovy cas straveny studentem v e-lear-
ningové podpofe kurzu v pribéhu celého semestru (Celkovy cas v kurzu), pricemz
jednotkou je zde pocet minut. V rdmci této proménné se opét vychdzi z prahové
hodnoty 30 minut neaktivity, kterd signalizuje konec navstévy studenta v kurzu.
Jako délka trvani navstévy je pritom pocitan c¢as od prvniho zdznamu aktivity
po piedchozi 30minutové neaktivité (piip. od uplné prvniho zdaznamu aktivity
studenta v kurzu) aZz po nejblizs§i nadchazejici zaznam aktivity, ktery predchdzi
dalsi 30minutové neaktivité®. K této hodnoté je pritom za kazdou navitévu pfipo-
¢itana tzv. kompenzace casu straveného na posledni aktivité. Jak jiz bylo zminéno,
studenti obvykle nekondi svoji prdci tim, Ze by klikli na tlacitko pro odhldsenf se
ze systému, nybrz jednoduse zaviou okno ve svém prohliZeci. To vede k tomu, 7Ze
neni zaznamendn cas straveny v kurzu na posledni aktivité pred skutecnym odcho-
dem z kurzu®. Proto, Ze neni mozné zjistit skute¢nou délku trvani této posledni
aktivity, je alesponi jako urcitd aproximace pouZzita pravé kompenzace ¢asu na po-
slednf aktivité. Ta je konkrétné vypocitina jako pramér c¢asovych intervalt mezi
jednotlivymi zdznamy o aktivité studenta v pribéhu navstév v kurzu®,

Z celkového poctu 2 321 studentd jich 1 462 (63 %) splnilo minimalni pozadav-
ky pro uspésné ukonéeni kurzu. Zbyvajicich 859 (37 %) neukoncilo studovany kurz
uspésné. Zakladni deskriptivni udaje o nezdvisle proménnych (prediktorech) jsou
pak k dispozici v nasledujici tabulce (viz tabulka 6).

60 Pro snadnéjsi pochopeni je relativné presnym pribliZenim to, Ze se v tomto kroku jednoduse
spocita doba mezi prvnim a poslednim kliknutim studenta v kurzu v ramci jedné navstévy.

61 Prikladem je ndsledujici situace: student néjakou dobu pracuje v kurzu a na zavér své navstévy si
jesté kliknutim otevie studijni materidl, ktery ndsledné néjakou dobu cte. Poté zavie okno prohlizece
a vypne pocitac. Posledni zdznam o aktivité v rdmci navstévy je tak okamzik, kdy si oteviel studijni
materidl. Ve skutecnosti vSak jesté travil néjaky cas ¢tenim oteviené¢ho studijniho materidlu, a proto je
zadouci tento cas (resp. jeho odhad) k namérenému trvani ndvstévy pripodist.

62 MuZeme si to predstavit tak, Ze v ramci svych navstév v kurzu déld student rizné aktivity (plnéni
testu, komunikace ve féru apod.), které mu zaberou rtizné mnozstvi ¢asu. Kompenzace ¢asu na posled-
ni aktivité je pak primérnd doba trvani téchto aktivit.
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Tabulka 6: Deskriptivni popis nezavisle proménnych (tj. prediktord)

7.3 Metodologie

Min Max Pramér Median SD
Polet zaznam - vyuka 0 2106 185,2 42 3393
Pocet zaznama - zkougkové 0 1604 51,9 1 125,5
Pocet zaznam - p. zkouskové 0 370 1,1 0 111
Pocet navstév - vyuka 0 274 14,5 8 23,6
Pocet navstév - zkouskové 0 131 3,3 1 73
Pocet navstév - p. zkouskové 0 59 0,2 0 2,01
Prvni pfihlaseni 0,005 196,6 21,3 9,4 27,3
Pravidelnost navstév 0,026 63,9 10 6,7 9,7
Celkovy ¢&as v kurzu 0 41111 233,4 85 363,1

7.3.4 Postup analyzy dat

Za ucelem zodpovézeni stanovenych vyzkumnych otdzek bylo provedeno srovndni
predikénich schopnosti ¢tyr raznych Kklasifika¢nich algoritmu (logistickd regrese,
rozhodovaci stromy, ndhodny les a podpirné vektory), pficemz byly vyuZzity tfi
razné zpisoby predikéniho testovani. V prvnim kroku byla pouzita kompletni
data a vychozi metoda testovani modelu v ramci daného Klasifikacniho algorit-
mu®. V druhém kroku byly v§echny testované algoritmy podrobeny testovani tzv.
externi validaci, v jejimZ rdmci jsou data rozdélena na trénovaci a testovaci ¢dst.
Jak naznacuje pojmenovdni obou ¢asti, trénovaci ¢ast je vyuzita k natrénovdni kla-
sifika¢niho algoritmu, zatimco testovaci ¢ast slouzi k otestovani ispésnosti predik-
ce na zcela novych datech. Rozdéleni souboru na trénovaci a testovaci ¢ast bylo
provedeno v poméru dvé ku jedné, tzn. dvé tfetiny dat byly pouZity pro trénovani
Kklasifikdtoru a jedna ti‘etina pro jeho testovani. Zdroven, aby nedoslo ke zkresleni
zpusobenému konkrétnim vybérem trénovacich a testovacich dat, byla vyuZita vari-
anta externi validace s r opakovanimi (Holc¢ik & Komenda, 2015). Pfi této varianté
nedochdzi k rozdéleni na trénovaci a testovaci ¢ast dat pouze jednou, nybrz se sou-
bor ndahodné rozdéli rkrat a ziskanych r vysledk je poté zprimérovano. Hlavni
vyhodou tohoto piistupu je pfesnéjsi odhad uspésnosti klasifikace. V ramci této
analyzy bylo pri externi validaci vyuZito 100 opakovdni.

Ve tfetim kroku byla opét aplikovdna externi validace se 100 opakovdnimi pii
poméru dvé tfetiny na trénink a tfetina na testovani, ovSem navic byla pfi rozd¢lo-
vani dat na trénovacf a testovaci mnozinu zohlediiovana troven jednotlivych kur-
z0. To znamena, Ze bylo zajisténo, aby vSichni studenti ze stejného kurzu byli bud

63 Bude popsdno v sekci vysledkii piimo u jednotlivych klasifika¢nich algoritmi.
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v trénovaci, nebo testovaci mnoziné. V trénovaci mnoziné¢ tedy byla data tykajici se
jinych kurzt neZ v testovaci mnoziné. Takovd forma externi validace byla zvolena
proto, aby bylo mozné ovérit, nakolik jsou klasifika¢ni algoritmy schopny uspésné
predikce v piipadé, kdy jsou natrénované na urcité mnoziné kurzd a nasledné
testované na zcela novych kurzech.

P1i aplikaci klasifika¢nich algoritmt a vlastnim modelovani byl pfitom ve vSech
fazich predik¢niho testovani ndsledovdn bézny postup popisovany radou odbor-
nych publikaci vénujicich se data miningu ¢i strojovému uceni (viz napt. Gorunes-
cu, 2011; Kelleher, Mac Namee, & D’Arcy, 2015; Witten, Frank, & Hall, 2011).
Konkrétné 1ze tento postup popsat ndsledovné:

1. Tvorba a vyhodnoceni vychoziho modelu. Nejprve probéhlo predzpraco-
vani dat z vybranych kurzq, jak bylo popsdano v kapitole 7.3.2, a byla vy-
tvorena findlni datova sada obsahujici devét nezdvisle proménnych, jednu
zavisle proménnou a jednu proménnou slouzici jako identifikdtor kurzu®.
Vsech devét nezdvisle proménnych pak bylo vyuZito pfi tvorbé vychoziho
modelu predikujictho bindrni tfidu. V rdmci vyhodnocovdni dspéSnosti
vychoziho modelu byla vidy vytvotena 2 x 2 kontingencni tabulka predi-
kovanych a skutecnych hodnot a zobrazena tzv. ROC (Receiver Operating
Characteristic) kiivka, béZné vyuzivana pri evaluaci a optimalizaci binarni-
ho klasifikdtoru. S vyuzitim vytvorené kontingencni tabulky a ROC kiivky
pak byly vypoditany ctyti zdkladni indikdtory, na jejichZ zdkladé byla po-
suzovana kvalita modelu. Konkrétné §lo o presnost, senzitivitu, specificitu
a plochu pod ROC kfivkou (béZné oznacovano anglickou zkratkou AUC
— Area Under the Curve)®.

2. Hledani a vybér parametrtt modelu (tzv. parameter tuning). Po tvorbé vy-
choziho modelu probihalo hledani a vybér optimalnich parametrt kla-
sifika¢niho algoritmu. Tato fdze se samoziejmé liSila podle jednotlivych
klasifika¢nich algoritmi a dle toho, jaké parametry tyto algoritmy vyZaduji
specifikovat. Ve vSech pripadech byly parametry vybirdny tak, aby byla co
moznd nejvice zvySena schopnost modelu spravné predikovat ispéSnost
studentt v blended learningovych kurzech. V piipadé logistické regre-
se dochdzelo k hleddni optimdlniho cut-off skére pomoci tzv. Youdenova

64 Identifikdtor kurzu byl vyuZit pouze pri rozdélovani dat na trénovaci a testovaci mnozinu. Pri
samotném modelovani tato proménna vyuZita nebyla.

65 Dopliime, Ze presnost odpovidd poméru mezi mnozstvim skutecné porzitivnich a skutecné nega-
tivnich piipadi k celkovému mnozstvi piipadi (tj. kolik procent piipadd bylo klasifikovdano sprave).
Senzitivita odpovidd poméru mezi poc¢tem pravdivé pozitivnich pripadi a souctu pravdivé pozitivnich
pripada s falesné negativiimi pripady (tj. kolik procent ze skute¢né pozitivnich piipadii bylo klasi-
fikovano spravné, resp. nakolik dochazi ke spravné klasifikaci uspésnych studenti). Specificita pak
odpovidd poméru mezi poctem pravdivé negativnich pripadd a souctu falesné pozitivnich piipadi
s pravdivé negativnimi piipady (tj. kolik procent ze skutecné negativnich pripada bylo klasifikovino
spravné, resp. nakolik dochazi ke spravné klasifikaci neuspésnych studentt).
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indexu (Youden, 1950). U rozhodovacich stromt probihalo hleddni opti-
malni hodnoty parametru sloZitosti (complexity parameter), ktery urcuje slo-
zitost, resp. velikost rozhodovaciho stromu a umoziiuje vybrat optimalné
veliky/slozity rozhodovaci strom (Therneau & Atkinson, 2018). V pripadé
nihodného lesa byla vybirdna optimdlni hodnota parametru miry, ktera
specifikuje pocet proménnych ndhodné vybranych pro ucely déleni stromu
na kazdém uzlu (Liaw & Wiener, 2002). PfestoZe v odbornych publikacich
panuje diskuze ohledné vlivu tohoto parametru na uspésnost klasifikace,
vétsina zdroja jej zminuje a doporucuje mu vénovat pozornost. V pripadé
ndhodného lesa byl rovnéz specifikovan pocet stromt (tj. parametr ntree),
a to tak, aby byla zvolend hodnota dostate¢né vysokd. Pri pouZiti algorit-
mu podplirnych vektorti byla pro hledani vhodnych hodnot parametri
vyuzita technika vyhledavani v mriZce (grid search), pricemz byly hleddny
optimdlni hodnoty parametrt epsilon a cost (Kuhn, 2018).

3. Tvorba a vyhodnoceni vysledného modelu. Na zaklad¢ predchoziho kro-
ku byl vytvoren vysledny model, ve kterém jiz byly specifikovany nalezené
vhodné parametry modelu. Vysledny model byl opét vyhodnocen stejnym
zpusobem jako vychozi model, tj. pomoci kontingenéni tabulky, ROC kfiv-
Ky, presnosti, senzitivity, specificity a hodnoty AUC.

Vzhledem k relativni komplikovanosti analytického postupu jsou nékteré dil¢i
analytické postupy ¢i pojmy presné popsdny ¢i vysvétleny az v sekci vysledkd pifmo
v souvislosti s konkrétnim krokem analyzy vedoucim k prezentovanym vysledkiim.

7.4 Vysledky

Zakladni popisné charakteristiky analyzovanych dat uvadi tabulka vyse (viz tabulka
6). Jak je z tabulky patrné, proménné nemaji normadlni rozdéleni (spiSe maji blizko
k exponencialnimu rozdéleni). Vzhledem k tomu, Ze logistickd regrese ani ostatni
klasifika¢ni algoritmy nemaji jako svilj predpoklad normdlni rozdéleni, vstupovaly
vSechny proménné do modeli v ptivodni podobé bez jakychkoli dalsich transfor-
maci.

V ndsledujicich ¢dstech probéhne nejprve zdkladni posouzeni predikénich
schopnosti analyzovanych Kklasifikacnich algoritmt za pouziti kompletni datové
sady a vychozi metody validace. Poté jsou prezentovany vysledky hodnoceni dule-
Zitosti pouzitych prediktorii tykajicich se tempordlnich aspektt navstévnosti blen-
ded learningovych kurzi. Zaroven zde provadim srovndni dulezitosti jednotlivych
prediktort pii pouziti raznych klasifika¢nich algoritmi. Na zavér prezentuji vy-
sledky predikéniho testovani pouZitych algoritmt pomoci externi validace, a to jak
bez zohlednéni drovné kurzi, tak i pfi jejim zohlednéni.
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7 Analyza 1: Predikce Uspésnosti studentd v blended learningovych kurzech

7.4.1 Zakladni posouzeni predikénich schopnosti analyzovanych
klasifikator@

Nez jsem pristoupil k samotné aplikaci klasifika¢nich algoritmt, byla nejprve vy-
poctena zdkladni droven piesnosti ¢i tzv. baseline model, se kterym jsou vSechny
nasledné modely srovndvdny. Pro vypocet zdkladni tirovné pfesnosti byla vyuZita
technika volby nejcastéjsi kategorie. Baseline model si tedy lze predstavit jako
takovy, ktery za vSech okolnosti predikuje tu kategorii, jez je v datech zastoupena
nejcastéji. V naSem pripadé tvori zdvisle proménnou pouze dvé kategorie: uspéch
v kurzu a nedspéch v kurzu. Pritom z celkového poctu 2 321 studentti byla vétsi
cast (tj. 1 462 studentil) ispésnd. Baseline model bude tedy u vSech studentu pre-
dikovat dspésnost, coz povede ke spravné predikci v 62,99 % pripadi. Za zakladni
droven presnosti je tak mozné povazovat 63 %.

Pri poufiti logistické regrese jakozto klasifikacniho algoritmu a kompletnich
dat pro ucely trénovani bylo dosaZeno presnosti 70,6 %, ¢ili o néco malo vice jak
70 % pripadi mélo spravné predikovdnu uspésnost studenta na zakladé pouzitych
proménnych tykajicich se ¢asovych charakteristik navstévnosti kurzt. Doslo tedy
ke zlepSeni predikce o 7,6 %. Jako cut-off skére byla zvolena hodnota 0,563, kterd
byla urc¢ena pomoci vazené varianty Youdenova indexu (Youden, 1950). Youdentiv
index funguje v zdkladni varianté tak, Ze jako optimdlni cut-off skére voli takovou
hodnotu na kiivce ROC, jeZz maximalizuje vzddlenost od diagondlni ¢dry (viz ob-
razek 8). VaZena varianta Youdenova indexu zohlednovala pomér obou kategorii
v zdvisle proménné a byla zvolena proto, Ze prindsela mirné vétsi piiesnost predik-
ce nez nevazend varianta.

K¥ivka ROC: logisticka regrese - kompletni data K¥ivka ROC a zvolené cut-off skére
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Obrazek 8: Kfivka ROC pfi poufziti logistické regrese jako klasifikaéniho algoritmu
a kompletnich dat pro ucely tréninku (vlevo) véetné vyznaéeného cut-off skore (vpravo)
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7.4 Vysledky

Na zdkladé¢ zvoleného cut-off skore byla v tomto pripadé vysledna hodnota sen-
zitivity 84,2 % a specificity 47,4%. Z toho lze usoudit, Ze tento logisticky model je
relativné uspésny v predikci tispésnych student (cca 4 z 5 ispésnych studentt predi-
kuje spravn¢), ale relativné slaby v predikci nedspésnych studenti (kazdého druhého
neuspésného studenta predikuje nespravné). Pri volbé jiného cut-off skére by bylo
mozné vylepsit spravnost predikce neuspésnych studenti, ovSem pouze pii sniZeni
celkové uspésnosti predikee (4. sniZila by se schopnost predikovat aspé$né studenty)®™.

Pri pouziti algoritmu typu rozhodovaci strom byla opét pouzita kompletni data
pro ucely trénovani, ovSem zaroven bylo vyuZito tzv. profezavani (pruning) a 10na-
sobna ki'iZzova validace pro vybér findlniho stromu. Konkrétné byl nejprve vytvoren
tzv. Uplny strom (complete tree), pti jehoZ tvorbé nebyl parametr sloZitosti nijak
omezen (tj. byl roven nule). Tento strom byl samoziejmé prili§ velky (celkem 86
vétvi), takZe jsem pristoupil k jeho profezavani, tzn. omezovani poctu vétvi, a tim
padem zjednodusovani stromu. V rdmci prorezdvani stromu je za pouZiti 10ndsobné
kiizZové validace vypocitdvana mira tzv. klasifikacni chyby (cross-validated classification
error). Nasledné je vybran strom s co nejméné vétvemi a s co nejnizsi klasifikacni
chybou®. Pfi pouZiti kompletnich dat vedl tento postup k vybéru rozhodovaciho
stromu s celkem 11 vétvemi, ktery je zobrazen na obrdzku niZe (viz obrazek 9).

Vyhodou rozhodovacich stromtl je jejich velmi jednoduchd interpretovatelnost.
Na zakladé rozhodovaciho stromu na obrazku 9 tak miuzeme velmi jednoduse
vidét, podle jakych kritérii probihd rozhodovani o tom, jestli bude urcity student
na zdkladé predikce oznacen za uspé$ného ¢i nedspéSného. Zdroven je prezento-
vana informace o poméru spravné klasifikovanych piipadi k celkovému poctu
pripadd v dané vétvi a o celkovém procentu piipadu tvoricich danou vétev v rdm-
ci celého stromu. Z obrdzku tak vidime, Ze prvni rozhodovaci kritérium v ramci
stromu se tykd celkového casu straveného v kurzu, pri¢emz je stanoveno kritérium
~mensi nez 4,9 minut®. Pokud se jako piiklad vezmou studenti, ktefi v e-learnin-
gové podpore kurzu strdvili méné nez 4,9 minut, pak je druhym rozhodovacim
kritérium to, zda ma student v pruabéhu zkouskového obdobi méné nez 8 zaznamut
o aktivité v kurzu. Pokud nikoli (tj. ma ve zkouskovém obdobi vice jak 8 zaznamii),
pak je predikovan jako tspé&sny. Uspésnost klasifikace je ptitom v této vétvi 42/54
(4. 77,8 %). Do této vétve vSak spadaji pouze 2% celkového poctu studentd
v analyzovanych datech. Zdroven se nabizi pomérné piimocard interpretace toho,
o jaké studenty (s ohledem na jejich studium v blended learningovém kurzu) se jed-

66 Doplime, Ze z praktického ¢i aplikacniho hlediska mize byt skutecné vhodné zvysit specificitu
i za cenu celkové hors{ presnosti. Pokud by totiz ticelem poufZiti tohoto modelu byla identifikace riziko-

identifikovat co nejvice téchto studentii a pomoci jim kurz dokoncit, a to i za cenu toho, Ze by castéji
doslo k oznaceni nerizikového studenta za rizikového.

67 Pro podrobny a presny popis, jak je vypocitavana klasifika¢ni chyba na zdkladé¢ 10ndsobné kiizové
validace viz Therneau & Atkinson (2018).
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7 Analyza 1: Predikce Uspésnosti studentd v blended learningovych kurzech

Vizualizace rozhodovaciho stromu - kompletni data
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Obrazek 9: Vytvotreny rozhodovaci strom pfi pouziti kompletnich dat

nd. Jsou to studenti, ktef'{ v online podpore stravili v prabéhu semestru minimaln{
mnozstvi ¢asu, ale zaroven ve zkouskovém obdobi projevili alespon néjakou akti-
vitu v kurzu (napf. odevzdani zavére¢ného ukolu). Obdobnym zptsobem pak Ize
analyzovat i ostatni vétve rozhodovaciho stromu.

Co se tyce predik¢nich schopnosti vySe zndzornéného rozhodovaciho stromu
pri pouziti kompletnich dat pro ucely trénovani, pohybuje se presnost predika-
ce na urovni 74,5%, coz je zlepSeni predikce o 11,5% oproti vychozimu modelu
a 0 3,9% oproti logistickému modelu. Senzitivita rozhodovaciho stromu je pak
na drovni 88,9 % a specificita na trovni 50,1%. V obou ptipadech je zde patrné
zlepSeni oproti logistickému modelu, ale stejné jako logisticky model neni ani
rozhodovaci strom schopen prili§ presné predikovat nedspésné studenty (ovsem
ty uspésné predikuje témér s devadesdtiprocentni uspésnosti). Obrazek 10 pro
srovnani zobrazuje kfivku ROC daného rozhodovaciho stromu a zdroven hodnotu
plochy pod ktivkou (AUC).

Algoritmus ndhodny les funguje tak, Ze vytvari vétsi mnozstvi rozhodovacich
strom, pficemz jednotlivé vytvoiené stromy nejsou trénovany na celém datovém
souboru, nybrz jen na urcité mnoziné ndhodné vybranych pripadu. Prestoze tedy
v pfipad¢ ndhodného lesa byla pro ucely trénovani pouZita kompletni data, ve sku-
tec¢nosti technika opakovaného ndhodného vybéru pro tvorbu kazdého jednotli-
vého stromu déla v podstaté to, Ze je kompletni datovd sada rozdélena na fadu
mensich trénovacich a testovacich mnozin. Pti predikci uspéchu ¢i nedspéchu stu-
dentd v blended learningovych kurzech pomoci nahodného lesa bylo uréeno, aby
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7.4 Vysledky

K¥ivka ROC: rozhodovaci strom - kompletni data
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Obrazek 10: Kfivka ROC pfi pouziti rozhodovaciho stromu jako klasifika¢niho
algoritmu a kompletnich dat pro Ucely trénovani algoritmu

bylo vytvoieno celkem 500 dil¢ich rozhodovacich stromt. Diivodem bylo to, aby
vytvorenych stromu bylo dostate¢né mnozstvi, coz také bylo ovéreno®. Nasledné
byla hleddna optimalni hodnota parametru miry, ktery specifikuje pocet promén-
nych nahodné vybranych pro tucely vétveni v ramci jednotlivych rozhodovacich
stroml. Optimdlni hodnota parametru mtry byla hleddna tak, Ze byly zkouseny
razné hodnoty a sledovana tzv. OOB chyba (out-of-bag error), jiz lze chapat jako
testovaci chybu pro cely model. Jako findlni hodnota parametru miry byla vybrana
hodnota 3, jelikozZ vedla k nejnizsi hodnoté¢ OOB chyby (konkrétné 0,245).

Predikéni schopnosti findlntho modelu vytvorfeného pomoci nahodného lesa pii
pouziti kompletnich dat byly ndsledné posouzeny stejnym zplisobem jako ostatni
algoritmy. Presnost predikace se pohybuje na urovni 75,5%, coZ odpovidd jen
mirnému zlepseni (1 %) oproti rozhodovacimu stromu. Senzitivita se pak v piipadé
ndhodného lesa pohybuje na trovni 85,4 % a specificita na trovni 58,7 %. Ve srov-
nani s rozhodovacim stromem tak vyuziti ndhodného lesa vedlo sice k o néco nizsi
senzitivité (o 3,5 %), ovSem zaroven se pomérné vyrazné zvysila specificita (o 8,6 %).
Rovnéz je tfeba doplnit, Ze pii pouziti nahodného lesa vidy do vypoctu vstupuje
prvek ndhody, coZ ve findle vede k tomu, Ze pti kazdém novém vypoctu jsou vysledné
hodnoty presnosti, senzitivity, specificity apod. mirné odliSné.

Poslednim algoritmem, ktery byl v rdmci srovnavani pouZit, byly tzv. podptrné
vektory (SVM). V pripadé podplrnych vektord byla hleddna optimdlni hodnota

68 Za dostatecné mnoZstvi stromu bylo povaZovano takové, kdy pridavani dalsich stromd jiz nevedlo
k lepsimu vysledku (tj. piesnéjsi predikci).
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K¥ivka ROC: nahodny les - kompletni data
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Obrazek 11: K¥ivka ROC p¥i pouziti nahodného lesa jako klasifika¢niho algoritmu
a kompletnich dat pro Ucely trénovani

parametru cost a epsilon, pricemz pro hleddni jejich optimdlni hodnoty jsem vyuZzil
techniku vyhleddvdni v miiZce. Tato technika funguje tak, Ze vytvori ,miizku®
z moznych hodnot obou parametri a ndsledné vytvari model pro kazdou z moz-
nosti na miizZce. Z vytvoienych modell je pak vybran ten, ktery vede k nejlepsim
vysledkiim. Jak je z tohoto popisu ziejmé patrné, technika prohledavani miizky
nemusi vzdy vést k optimdlnimu feseni, jelikoZ prohledavand miizka muze byt

K¥ivka ROC: podptrné vektory - kompletni data
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Obrazek 12: K¥ivka ROC pti pouziti podpdrnych vektor( jako klasifika¢niho algoritmu
a kompletnich dat pro ucely trénovani algoritmu
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prilis ,hruba“ a optimalni bod tak na ni nebude leZet. Z toho dtivodu bylo pti pou-
ziti podpurnych vektort pracovdno s dostatec¢né ,jemnou” miizkou. Pri testovani
modelt v prabéhu hledani a vybéru optimdlnich parametri byla vyuZita metoda
jednoduchého rozdéleni datové sady na trénovaci a valida¢ni mnoZinu v poméru
dvé tfetiny na trénink a ti‘etina na validaci.

Co se tyce predik¢nich schopnosti podptirnych vektort pfi pouZiti komplet-
nich dat, vedl vySe popsany postup k nejlepsim vysledkiim. V piipadé¢é presnosti
bylo dosazeno hodnoty 78,5 %, coz je nejvyssi hodnota ze vSech srovndvanych
algoritmu. Oproti ndhodnému lesu doslo ke zlepsSeni o 3 %, oproti baseline mo-
delu pak dokonce o 15,5 %. Senzitivita byla v pfipadé podpurnych vektorti druhd
nejvyssi, konkrétné 87,8 %, zdroven viak byla dosaZena nejvyssi hodnota specificity
(62,7 %). Podpurné vektory si tak ve srovndni predik¢énich schopnosti vedly nejen
celkové nejlépe, ale zdroven v pripadé spravnosti predikce nedspésnych studentd
dosahovaly nejlepsich vysledku.

Na zdvér této &dsti je pro prehlednost uvedena tabulka (viz tabulka 7) uvddeé-
jici vysledky presnosti, senzitivity, specificity a plochy pod kiivkou u vsech srov-
navanych klasifikdtort. Jako jeden ze zdkladnich ¢i obecnych indikdtort kvality
modelu se obvykle uvddi plocha pod kiivkou. Podle tabulky niZe je tak patrné, Ze
logisticka regrese vedla ze v§ech Kklasifikdtora k celkové nejhorsimu modelu, zatim-
co podpurné vektory k modelu nejlepsimu. Stejné je tomu i v pripadé presnosti
a specificity. Jind situace je pouze u senzitivity, kde dosdhl nejlepsiho vysledku
klasifikdtor typu rozhodovaci strom.

Tabulka 7: Srovnani pfesnosti, senzitivity, specificity a plochy pod kfivkou
u analyzovanych klasifikaénich algoritmd pfi pouziti kompletnich dat a vychozi metody

validace
Logisticka Rozhodovaci Podpiirné
regrese strom Nahodny les vektory
Pfesnost 70,6 74,5 75,5 78,5
Senzitivita 84,2 88,9 85,4 87,8
Specificita 47,4 50,1 58,7 62,7
Plocha pod kt¥ivkou (AUC) 69,8 719 77,2 82

7.4.2 Hodnoceni ptinosnosti pouzitych prediktord
V této ¢dsti budu vénovat pozornost druhé specifické vyzkumné otdzce, zamérujict

se na to, jaké proménné tykajici se tempordlnich aspekt navstévnosti blended le-
arningovych kurzu jsou nejdulezitéjsi pii predikci uspésnosti studentt, resp. které
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7 Analyza 1: Predikce Uspésnosti studentd v blended learningovych kurzech

prediktory nejvice prispivaji ke spravné predikci dspésnosti studentd. Problematika
identifikace a vybéru dilezitych proménnych (variable importance & feature selection)
je v kontextu data miningu a strojového uceni feSena pomérné intenzivné jiz delsi
dobu a je k dispozici fada raznych zpisobu identifikace duleZitych proménnych
(Guyon & Elisseeff, 2003). Hlavnim diivodem pro identifikaci a vybér duleZitych
proménnych je obvykle nutnost vybirat ze stovek ¢i tisicti potencidlnich proménnych
jen urcité mnozstvi prediktorti (mimo jiné z dtivodu Setieni casovych ¢i vypocetnich
nakladi). Cilem je samoziejmeé vybrat ty proménné, které maji nejvétsi prediktivni
silu. V nékterych pripadech miiZe vybirdni jen urcitych proménnych slouZit rovnéz
jako prostiedek pro zlepsovani predikéni vykonnosti pouzitych algoritmi. V kontex-
tu této analyzy je hlavnim cilem pro zjistovani prinosnosti jednotlivych prediktorua
lepSi porozuméni tomu, jaké tempordlni charakteristiky navstévnosti blended le-
arningovych kurzi jsou z hlediska uspésnosti studentli v kurzech ty nejdtlezitéjsi.

V ndvaznosti na predchozi ¢dst a celkové zaméreni analyzy byla pfitom duleZi-
tost jednotlivych prediktoru zjiStovdna v souvislosti se vSemi ¢tyfmi srovnavanymi
klasifika¢nimi algoritmy. Vzhledem k tomu, Ze kazdy ze srovnavanych klasifikac-
nich algoritmi funguje na jiném principu, byla i pro kvantifikaci dtleZitosti jed-
notlivych proménnych vyuzita u kazdého z klasifikdtor jina technika. V pripadé
logistické regrese byla jako indikdtor dileZitosti jednotlivych proménnych vyuZita
absolutni hodnota t-statistiky pro kazdy z pouzitych prediktort. U rozhodovaci-
ho stromu je pouzita specifickd metrika dileZitosti proménnych, kterd vychdzi
z toho, nakolik se proménnd v rozhodovacim stromu objevuje v ramci jednotlivych
vétveni (tj. jak casto proménnd v ramci stromu slouZi jako kritérium rozdéleni)
a nakolik svou piitomnosti v rozhodovacim stromu prispiva k celkovému zlepSeni
modelu. V pripadé nahodného lesa je pro vypocet duleZitosti proménnych pouzit
tzv. Giniho koeficient, konkrétné je jako indikdtor dilleZitosti proménné pouZit
pramérny pokles Giniho koeficientu (mean decrease in Gini coefficient), ktery lze
chdpat jako miru toho, nakolik kazda proménna piispivd k homogenité vétvi a lis-
td ve vysledném ndahodném lese (tj. v primeéru napfic v§emi vytvorenymi stromy).
V pripadé podpurnych vektorti zatim neexistuje Siroce pouZivany a v analytickych
softwarech béZn¢ implementovany zptsob vypoctu dileZitosti proménnych. Proto
byl vyuZzit vypocet zminiovany Guyonovou a Elisseeffem (2003), jenz pracuje s va-
hou jednotlivych podptrnych vektora.

Tabulka 8 uvadi vypoctené miry duleZitosti pro jednotlivé proménné v ramci
jednotlivych klasifika¢nich algoritmu. Ptitom se vychazi z modelt, které byly pre-
zentovany v predchozi ¢asti, tj. z modeld trénovanych na kompletnich datech. Vedle
absolutnich hodnot jednotlivych metrik dudleZitosti proménnych je vzdy v zdvorce
uvedena i relativni hodnota diilezitosti dané proménné. Relativni hodnotu dilezi-
tosti proménné Ize tedy chdpat jako miru toho, nakolik dand proménnd v porovnani
s ostatnimi pfispivd v ramci daného klasifikdtoru ke spravné predikci uspé$nosti
studentti v blended learningovych kurzech. Jednotlivé fadky v tabulce jsou ptitom
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sefazeny podle dileZitosti proménnych v ramci prvniho klasifikdtoru, tj. logistické
regrese.

Z tabulky lze vidét, Ze pri vyuZiti logistické regrese jsou nejdilezitéjsimi pro-
ménnymi prvni navstéva v kurzu a pravidelnost navstév. Dédle pak pocet zaznamu
o aktivité studenta v pribé¢hu vyuky a v prabéhu zkouskového obdobi a celkovy
cas straveny v kurzu. Zjednodusené to miiZeme interpretovat tak, Ze pii vyuZiti
po zacatku kurzu se student prihldsi do e-learningové podpory kurzu a jak pra-
videlné se do e-learningové podpory prihlasuje. Dale je pro predikci dspésnosti
studentd relativné dulezité to, jak moc je student v kurzu aktivni a kolik celkového
¢asu v kurzu stravi. Naopak pocty ndvstév se pii poufziti logistické regrese nejevi
jako vyznamné prediktory. DtleZitost proménnych pii pouZiti rozhodovaciho stro-
mu a ndhodného lesa se od logistické regrese mirné lisi. Pfedev§im zde md mno-
hem vétsi dulezitost celkovy cas straveny studentem v kurzu (v obou piipadech
jde o nejdilezitéjsi proménnou) a také pocet navstév studenta v kurzu v pritb¢hu
vyuky. Vyrazné jind situace je pak pri pouziti podpurnych vektort jakozto klasifi-
kdtoru uspésnosti studenti. Zde patii mezi nejdileZitéjsi proménné pocty navstév
studenta v kurzu a pocty zaznamu o aktivité studenta v kurzu, a to jak v pribéhu
vyuky, tak i v prubéhu zkouskového obdobi.

Tabulka 8: Dilezitost jednotlivych proménnych v modelu u analyzovanych
klasifika¢nich algoritmi p¥i pouziti kompletnich dat®’

Logisticka Rozhodovaci Podpiirné
regrese strom Nahodny les vektory
Prvni navstéva kurzu 51(21) 95,7 (16) 148,3 (17) 0,3(0)
Pravidelnost navstév 5(21) 123 (20) 140,9 (16) 77 (7)
Pocet zaznamu - vyuka 3,8 (16) 117,1(19) 153,5(17) 146 (13)
Poet zaznamd - zkougkové 3,4 (14) 27,4 (5) 103,4 (12) 239,8 (22)
Celkovy &as v kurzu 2,8(12) 127,9 (21) 153,8 (18) 79,5 (7)
Polet zaznamu - p. zkouskové 1,4 (6) 3,1(1) 12,6 (1) 57(1)
Podet navstév - vyuka 1(4) 98,4 (16) 96,8 (11) 348,6 (32)
Pocet navstév - zkouskové 0,8 (3) 8,5(1) 61,7 (7) 164,6 (15)
Pocet navstév - p. zkouskové 0,6 (3) 58(1) 10,3 (1) 24,5(2)

Z tabulky vyse je patrné, Ze dulezitost jednotlivych prediktort se pomérné za-
sadné li$i v zavislosti na tom, jaky klasifikacni algoritmus je pouzit. Zda se tedy, Ze

69 Ve vSech pripadech plati, ¢im vétsi ¢islo, tim vétsi daleZitost. V zavorkdch jsou uvedeny relativni
hodnoty dileZitosti
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otazku po duleZitosti jednotlivych prediktorti nelze smysluplné zodpovédét, aniz
by byl zdroven zohlednén fakt, Ze rizné klasifikacni algoritmy mohou pro tucely
predikce preferovat odlisené prediktory.

7.4 .3 Predikéni testovani externi validaci

Posledni ¢ést sekce vysledkt se zaméfuje na tfetd specifickou vyzkumnou otdzku
a na testovani predikénich schopnosti vybranych klasifika¢nich algoritmii za vy-
uziti externi validace. Jak jiz bylo nastinéno v ramci postupu analyzy dat (viz
kapitolu 7.3.4), predik¢ni testovani externi validaci bylo provedeno dvakrat, pri-
¢emz poprvé probihalo rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu ndhodné”,
zatimco podruhé byla pii ndhodném vybéru navic reflektovdna droven kurzu.
Vsichni studenti z jednoho kurzu tak museli byt bud’ v trénovaci, nebo v testovaci
mnozing, ale nikoli v obou (tj. nemohlo se stat, aby ¢dst studentd jednoho kurzu
byla v trénovaci mnoziné a ¢dst v testovaci mnoziné). Tento zpusob testovani pre-
dikénich schopnosti vybranych klasifikatori pomoci externi validace mi v prvnim
kroku umoznil ovérit, nakolik jsou predikéni schopnosti klasifikdtord prezentova-
né v ¢asti 7.4.1 platné i pfi testovani modelt na zcela novych pripadech. V druhém
kroku pak testovani externi validaci umozni zjistit, nakolik jsou analyzované klasi-
fikatory schopny natrénovat se na datech z urcité sady kurz a ndsledné spravné
klasifikovat uspésnost studentii ve zcela jinych kurzech.

Tabulka 9 prezentuje vysledky predik¢niho testovdni externi validaci za vSechny
Ctyf'i analyzované algoritmy. Pfipomerime, Ze §lo o externi validaci se 100 opako-
vanimi, tedy, Ze celkem stokrat byla kompletni datova sada rozdélena na trénovaci
a testovaci ¢ast v poméru dvé tfetiny na trénink a ti'etina na testovani, a nasledné bylo
vySe popsanym postupem vytvoreno 100 raznych modeli, které byly vyhodnoceny
skrze presnost, sensitivitu, specificitu a plochu pod kfivkou. Z této stovky model
pak byl v rdmci kazdého Kklasifikacniho algoritmu spoditan pramér a smérodatna
odchylka pro kazdou z hodnoticich metrik, jak je patrné z tabulky niZe. Pfi srovnani
s tabulkou 8 je zi'ejmé, Ze predikéni schopnosti logistické regrese a ndhodného lesa
se vyrazné nezménily. V pripadé logistické regrese doslo ke sniZeni presnosti o 0,5%
(AUC rovnéz o 0,5%) a v pripad¢é nahodného lesa byla sniZzena presnost o 1,4%
(AUC o 1,4 %). U rozhodovaciho stromu je jiz rozdil vyraznéjsi, jelikoz presnost
klesla 0 2,9% a AUC o 4,1 %. SniZeni predik¢nich schopnosti u podptirnych vektort
jiz 1ze povazovat za zdsadni. Presnost je zde nizsi o 6,5% a AUC 0 9,3 %. Z toho lze
usoudit, Ze pri vyuZiti podplrnych vektord pro vytvoreni modelu prezentovaného
v ¢asti 7.4.1 doslo k vyraznému nadhodnoceni predikénich schopnosti. I presto si

70  Oviem pfi zachovédni proporéniho zastoupeni uspé$nych a neuspésnych studenta (tj. zavisle pro-
ménné) v trénovaci i testovaci mnoziné.
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ale podptirné vektory (a ostatné i zbyvajici klasifikatory) udrZely relativné dobré
predikéni schopnosti pii srovndni s vychozim modelem.

Tabulka 9: Srovnani pfesnosti, senzitivity, specificity a plochy pod k¥ivkou
u analyzovanych klasifika¢nich algoritm0 pfi pouZiti externi validace se
100 opakovanimi (bez zohlednéni Grovné kurzd)

Logisticka Rozhodovaci Nahodny les Podpurné

regrese strom vektory
M SD M SD M SD M SD
Pfesnost 70,1 1,4 71,6 1,4 74,1 1,3 72 1,5
Sensitivita 83,1 2,1 85,8 2,7 84,5 1,5 83,8 19
Specificita 48 3,6 47,2 51 56,5 2,8 51,8 4,3
Plocha pod kfivkou (AUC) | 693 | 1.8 | 678 | 25 | 758 | 13 | 727 | 1,6

Tabulka 10 prezentuje vysledky predikéniho testovdni externi validaci pfi zo-
hlednéni drovné kurzd. Zde je jiz na prvni pohled zfejmé, Ze situace je vyrazné
jind a 7e vSechny Kklasifikdtory maji vyrazné horsi predikéni schopnosti. V pripadé
rozhodovaciho stromu, ndhodného lesa a podptirnych vektor je pak presnost do-
konce horsi nez u baseline modelu, coZ v praxi znamend naprostou nepouzitelnost
takovych modelt. Logistickd regrese si sice udrzZela vyssi presnost nezZ baseline
model, ale pouze o 3,1%, coz nelze povazovat za vyrazné zlepseni. Z téchto vysled-
kua tak lze usoudit, Ze s vyjimkou logistické regrese maji analyzované klasifika¢ni
algoritmy vyrazny problém predikovat uspésnost studentt ve zcela novych kurzech
(tj. kurzech, které nebyly soucasti trénovaci mnoziny).

Vyrazné vétsi smérodatné odchylky oproti predchozi tabulce zdroven zname-
naji, Zze pii zohlednéni drovné kurzi dochazi k tvorbé vyrazné rtiznorodéjsich

Tabulka 10: Srovnani pfesnosti, senzitivity, specificity a plochy pod kfivkou
u analyzovanych klasifika¢nich algoritm0 pfi pouziti externi validace se
100 opakovanimi zohlednujici Uroven kurzd

Logisticka Rozhodovaci Nahodny les Podptrné

regrese strom vektory
M SD M SD M SD M SD
Presnost 66,1 54 61,6 6,2 59,2 5 61,3 57
Sensitivita 81,7 7.1 72,2 11,7 67,2 9,2 71,3 9,4
Specificita 40,1 9,4 46,2 9 48 7.5 46,8 9,2
Plocha pod kfivkou (AUC) | 60,4 7,6 56,1 6,4 57,9 55 57,6 6,1
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modelt, co se tyce jejich predikénich schopnosti. To znamena, Ze z vytvorené stov-
ky modelt sice nékteré dosahovaly relativné dobrych vysledkd, ale nékteré (vét-
$ina) naopak mély vyrazné $patné vysledky. To naznacuje, Ze z hlediska dvoutro-
viiového charakteru dat dochdzi k tzv. preucovani modeld (overfitting), kdy jsou
klasifika¢ni algoritmy piilis prizptisobeny kurzim v trénovaci sadé dat, a nejsou
tak schopny dostatecné zobecriovat a predikovat uspésnost student v kurzech
v testovaci mnoziné. Relativni uspéSnost logistické regrese pii predikénim testovd-
ni externi validaci zohlednujici droven kurza je pak zfejmé ddna tim, Ze jde o po-
mérné jednoduchy klasifikator, ktery je tim padem odolny viici pieuceni.

7.5 Diskuze a zavér

Cilem této analyzy bylo zhodnotit, jaké jsou moznosti vyuziti vybranych Kklasifi-
kacnich algoritma pro ucely predikce uspésnosti student blended learningovych
kurzi, a to pouze na zdkladé vybranych tempordlnich ukazateld navstévnosti stu-
dentd v LMS. Prozaicky feceno: Nakolik 1ze viibec predikovat uspésnost v kontex-
tu blended learningu, pri kterém se pouze c¢ast vyuky odehrdavd v LMS? Nakolik 1ze
predikovat ispésnost studentti pouze na zdkladé toho, jak navstévuji kurz v LMS?
A jak si pfi predikci vedou rizné klasifika¢ni algoritmy?

Oproti dosavadnim vyzkumiim v této oblasti pritom bylo pro ucely analyz vy-
uzito vyrazné vétsi mnozstvi rdznych blended learningovych kurzd, a tudiz bylo
mozné vénovat pozornost rovnéz otdzce zobecnitelnosti a pienositelnosti predik-
tivnich modeld v kontextu blended learningu. Vysledky analyzy tak ptinasi dile-
Zité poznatky k soucasnym moznostem predikce uspésnosti studentit v blended
learningu za vyuziti obecnych prediktivnich modeld.

7.5.1 Shrnuti odpovédi na stanovené otazky

Prvni specifickd vyzkumna otdzka se zamérovala na zdkladni posouzeni predik-
¢nich schopnosti zvolenych klasifika¢nich algoritmt (logistickd regrese, rozho-
dovaci strom, nahodny les, podpuirné vektory), pficemz toto posouzeni pro-
béhlo za vyuziti dat ze vSech analyzovanych kurzd. Nejlepsiho vysledku dosdhl
algoritmus podpurnych vektorud, ktery byl schopen v 78,5% ptipadi spravné
predikovat dspé$nost ¢i neudspéSnost studenta v blended learningovém kur-
zu na zakladé temporalnich charakteristik navstévnosti. To je o 15,5% vice
nez v pripadé tzv. baseline modelu, coZ lze povaZovat za vyrazné zlepSeni.”

71 Je tieba si uvédomit, Ze v této analyze je zamérné omezen pocet prediktora. V piipadé praktické
aplikace by samozi'ejmé doslo k vyuziti vétstho mnozstvi prediktort, a tudiz by se s nejvétsi pravdépo-
dobnosti dospélo k jesté vyssi presnosti v predikci ispésnosti studenta.
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Nejhorsiho vysledku bylo dosazeno za vyuziti logistické regrese (presnost 70,6 %).
U vsech Klasifika¢nich algoritmti v§ak dochazelo k tomu, Ze byly mnohem lepsi
v predikci uspésnych student nez v predikci neuspésnych studentd. Napiiklad
algoritmus podpurnych vektort byl schopen spravné predikovat 87,8 % uspé&snych
student, ale pouze 62,7 % neudspé$nych studentd. V pripadé logistické regrese
pak dokonce dochizelo ke spravné predikci nedspésnych studentt pouze v 47,4 %
pripadd. To naznacuje, Ze v pripadé¢ praktické aplikace specificky pro ucely identi-
fikace rizikovych studentd je tfeba poditat s vyrazné niz$i mirou uspésné predikce.

Druha specifickd vyzkumna otdzka se vénovala tomu, které z pouzitych predik-
tord zaloZenych na tempordlnich aspektech navstévnosti blended learningovych
kurzl nejvice prispivaji k predikci dspésnosti studentli. Vysledky analyzy ukazujf,
Ze mira piinosnosti jednotlivych prediktorii se vyrazné lisi v zavislosti na pouzitych
klasifika¢nich algoritmech. V pripadeé logistické regrese patfilo mezi nejduileZitéjsi
faktory to, jak brzo po zac¢dtku kurzu se student poprvé prihldsil do kurzu a jak
pravidelné poté kurz navstévoval. Mezi relativné silné prediktory pak spadal rov-
néz celkovy pocet zdznami o aktivité studenta v kurzu v prabéhu vyuky a v pro-
béhu zkouskového obdobi a také celkovy cas strdveny praci v kurzu. Naopak pocty
navstév v pripadé logistické regrese nesehrdvaly vyznamnéjsi roli. Tak tomu ale ne-
bylo u ostatnich klasifikacnich algoritmi, kde byl naopak pocet navstév v prubéhu
vyuky relativné daleZitym (v pripadé rozhodovaciho stromu a ndhodného lesa), ¢i
ra). Algoritmus podputrnych vektort pak dava celkové velmi odli$ny obraz oproti
logistické regresi. Prvni prihldSeni do kurzu a pravidelnost v navStévovdni kurzu
sehravd u tohoto algoritmu jen velmi malou roli. Do zna¢né miry jedinym vy-
sledkem, na kterém se v tomto ohledu shoduji vSechny klasifika¢ni algoritmy, je
neprinosnost poctu navstév a poctu zaiznamu o aktivité v prubéhu prodlouzeného
zkouskového obdobi jakoZto prediktoru uspésnosti. Ziejmé tedy aktivita studenta
v prubéhu prodlouzeného zkouskového obdobi obvykle na vysledném hodnoceni
uZ nic neméni, anebo je takovych pripadua prili§ malé mnozZstvi na to, aby sehrdly
pri predikci uspésSnosti vyznamnéjsi roli.

Nutno zdroven zdlraznit, Ze vy$e uvedené vysledky analyzy souvisejici s dru-
hou vyzkumnou otdzkou oteviraji nové a, jak se domnivim, pomérné zasadni
téma. Dosavadni studie, které v souvislosti s predikci uspésnosti student vénovaly
pozornost srovnavani riznych Kklasifikacnich algoritma (napf. Romero, Espejo,
Zafra, Romero, & Ventura, 2013; Romero, Lépez, Luna, & Ventura, 2013; She-
shadri, Gitinabard, Lynch, Barnes, & Heckman, 2018; Zafra, Romero, & Ventura,
2011), se zamérovaly primarné na srovnavani klasifikacnich algoritmt z hlediska
jejich predikénich schopnosti, resp. z hlediska miry uspésnosti predikce, které jsou
schopny dosahnout. Zatim vSak nebyl akcentovan fakt, Ze se jednotlivé klasifikacni
algoritmy nelisi pouze tim, nakolik jsou schopny sprdvné predikovat uspéSnost
studentd, ale také tim, jaké k tomu vyuzivaji proménné. To je viak zcela zasadni
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a vécné mozna i dulezitéjsi nez pripadné diléi odlisnosti v prediktivnich schop-
nostech. Znamend to totiz, Ze otdzka po tom, které faktory souvisejici s vyukou
a ucenim v LMS jsou dileZité z hlediska predikce Uspésnosti studentd, se vyrazné
komplikuje. Klasifikac¢ni algoritmy rtiznych typt totiZ mohou upiednostiiovat zce-
la odli$né prediktory, a to azZ do takové miry, Ze jeden a tyZ prediktor mtze byt
pri pouziti urcitého klasifika¢niho algoritmu vyhodnocen jako zcela nepodstatny,
zatimco pri vyuZiti jiného algoritmu by byl tim nejdileZit¢j$im prediktorem (jako
tomu bylo u proménné Prvni ndv§téva kurzu a algoritmu podpornych vektort
ve srovnani s logistickou regresf).

V rdmci tiet{ vyzkumné otdzky jsem piesunul pozornost k problematice preno-
sitelnosti ¢i zobecnitelnosti prediktivnich modeld, resp. k tomu, nakolik je mozné
pro ucely predikce tspésnosti studentd v blended learningovych kurzech vytvorit
obecny prediktivni model, jenZ by byl schopen predikce napric riznymi kurzy. Pro
zodpovézeni této otdzky bylo vyuzito predikéni testovani externi validaci a bylo
hodnoceno, nakolik se tim zméni mira uspésné predikce. Nejprve jsem pfistoupil
k predikénimu testovani externi validaci bez zohlednovani tirovné kurza. U vétsiny
algoritmu doslo v tomto kroku spiSe k nepatrnému ¢i malému zhorseni predikénich
schopnosti. Ovsem v piipadé algoritmu podptrnych vektoru jiz doslo k relativné
vyraznému zhorseni (o 6,5 % nizsi presnost, o 9,3 % niz§i AUC), coZ znamend, 7e
pti zdkladnim posuzovani predikénich vlastnosti v ramci prvni vyzkumné otdzky
doslo u podptirnych vektort k nadhodnoceni predikénich schopnosti.

V druhém kroku jsem pak pristoupil k predikénimu testovani externi validaci
pfi zohlednéni trovné kurzd, takzZe klasifikacni algoritmy byly trénovany na jiné
mnoziné kurzd, nez na které byly ndsledné testovany predikéni schopnosti vy-
slednych Klasifika¢nich modeld. To dovoluje zhodnotit, nakolik jsou jednotlivé
klasifika¢ni algoritmy schopné dospét k dostate¢né obecnému modelu, ktery by
fungoval napii¢ riznymi blended learningovymi kurzy. Vysledky tohoto predikcni-
ho testovani pritom odhalily neschopnost vétsiny klasifika¢nich algoritma dospét
k dostatecné obecnému modelu. Algoritmy rozhodovaciho stromu, ndhodného
lesa i podptirnych vektorti dospély v presnosti predikce k horsim vysledktim, nez
tzv. baseline model. Jen logistickd regrese dospéla k vySsi pfesnosti nez baseline
model, ov§em pouze o 3,1 %, coz zfejmé bude dano relativni jednoduchosti lo-
gistické regrese v porovndni s ostatnimi algoritmy. Jak uvadi Baker a Inventado
(2014), konzervativni algoritmy jako logistickd regrese mohou ve vzdélavacim kon-
textu dosahovat lepsich vysledki diky pomérné velké mife Sumu v analyzovanych
datech. V ramci predikéniho testovani externi validaci zohlediujici troven kurza
tak zfejmé doslo k tomu, Ze pokrocilejsi algoritmy nebyly schopny v trénovacich
datech dostatecné odlisit signdl od Sumu, resp. nebyly schopny odliSit obecné
charakteristiky souvisejici s ispéSnosti student(i v kurzech, a tudiz nebyly schopny
generovat dostatecné obecny model, ktery by byl funkéni i na jinych kurzech ob-
sazenych v testovaci mnoziné.
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7.5.2 Dasledky pro praxi a dalsi vyzkum

Z vyse uvedenych vysledkt plyne nékolik zdsadnich disledkd jak pro praxi, tak
pro dalsi vyzkum v oblasti analytiky uceni a data miningu ve vzdélivani. Piedné
se ukazuje, Ze je na misté urcitd skepse, co se ty¢e dosavadnich prediktivnich
feSeni a obecné moznosti predikce dspésnosti studentt v blended learningovych
kurzech. PrestozZe je oblast predikce uspesSnosti a identifikace rizikovych studen-
ti jednou z nejvice akcentovanych vyzkumnych oblasti data miningu ve vzdélava-
ni i analytiky uceni, vysledky této analyzy naznacuji, Ze prinejmensim v kontextu
blended learningovych kurzi probihajicich v systémech typu LMS jsme zatim stdle
pomérné daleko od prakticky vyuZzitelného obecného prediktivniho systému, kte-
ry by byl schopen s dostatecnou mirou presnosti predikovat tspésnost studentt ¢i
vcas identifikovat studenty s rizikem nedokonceni napri¢ raznymi kurzy. Je otdz-
kou, nakolik Ize souhlasit s ndzvem studie Gasevice et al. (2016), ktery naznacuje,
ze snahy o obecny prediktivni model moznd nemusi byt tim nejvhodné&j$im a nej-
prinosnéjsim cilem. Rozhodné lze vSak souhlasit s vyzvou k opatrnosti, kterou
uvedeni autofi sméruji ke vzdélavacim institucim. Investice do komercnich feseni
nabizejicich fungujici a zdroven obecny systém pro predikci uspéSnosti v LMS zi'ej-
mé prozatim nebude dobrou volbou. Nadale také plati vyzva, o které hovoftili jiz
Gasevi¢, Dawson a Siemens (2015). Ti povaZovali za naprosto nezbytné zam¢rit se
na realizaci evaluacnich studif, které by vyuzivaly data z Sirokého spektra raznych
kurzli a dovolovaly tak ziskat lepsi pfedstavu o zobecnitelnosti a prenositelnosti
jednotlivych teseni a modeld.

Z dosavadnich vysledkt vyzkumu i z vysledka této analyzy je zdroven patrnych
nékolik moznosti rozvoje, kterym stoji za to vénovat pozornost v nadchdzejicim
vyzkumu. Zdkladnim problémem ¢i otazkou je to, jakym zpusobem pii modelo-
vani zohlednit vyrazné odliSnosti mezi riiznymi kurzy. Jednou z moznych cest by
bylo neusilovat o obecny prediktivni model, nybrz vytvdret specifické modely pro
kazdy kurz zvlast. Tedy usilovat pouze o predikci uspésnosti studentd v urcitém
kurzu na zakladé dat z drivéjsich béht toho stejného kurzu. Ani zde vSak zatim
neni ziejmé, nakolik by byly takové dil¢i modely dspésné. Navic by to samoziejmé
znemoznovalo vyuzit prediktivni systém pro zcela novy kurz (tj. pro takovy, pro
ktery jesté neexistuji data z predchozich béht). Je také otdazkou, jakym zptisobem
by do takového feSeni vstupovaly prubézné dpravy kurzu ¢i zmény ve zpuisobu
jeho vedeni. Lze totiZ predpoklddat, Ze jakdkoli vyraznéjsi zména kurzu by vedla
ke sniZeni prediktivnich schopnosti modelu, jenZ byl vytvoren na datech z pied-
chozich béht kurzu.

Druhou z moznych cest je pokracovat ve snahdch o obecny prediktivni model.
V takovém pripadé pak musi vyzkumné snahy smérovat k tomu, jak pii modelova-
ni zachytit a zuZitkovat informace na urovni kurzt. Prvnim krokem by mohlo byt
vyuZiti proménnych, které by byly agregované na drovni kurzu (tj. napi. pramérny
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pocet navitév studentl v kurzu, pramérny cas traveny studenty v daném kurzu
apod.). Pripadné vyuzit jiné typy prediktortt na drovni kurzi a jiné prediktory
naopak na urovni jednotlivych studentd. Napft. pouZzit ¢etnosti vyuZivani riznych
typli nastroji v LMS jakoZto prediktory na drovni kurzl (coz by mohlo zachytit
odli$nosti mezi raznymi typy kurzi), zatimco na drovni student pracovat s tem-
pordlnimi charakteristikami ndvStévnosti. Jinym pristupem, ktery by mohl vést
k lepsim predikénim schopnostem, by byla kombinace shlukovani a klasifikace
ve smyslu tzv. clusterthen-predict pristupu. V takovém pripadé je na datech nej-
prve aplikovdno shlukovani, jehoZ vysledky se stanou soucasti dat, na kterych je
nasledné realizovana klasifikace. Takovy pristup by mohl napomoci k identifikaci
ruznych shluku ¢i skupin vzdjemné podobnych kurzi, v jejichZ rdmci by tak mohly
platit obdobné vztahy mezi pouzitymi prediktory a dspésnosti studentt. V nepo-
sledni rad¢ se nabizi vyuZiti jesté pokrocilejsich klasifikacnich algoritmu, jako jsou
napt. umélé neuronové sité (viz napt. Monlla6é Olivé, Huynh, Reynolds, Dougia-
mas, & Wiese, 2019), pripadné rozvijeni existujicich klasifika¢nich algoritmi tako-
vym zpusobem, aby byly schopny lépe pracovat s daty viceuroviiové povahy (viz
napi. Hajjem, Bellavance, & Larocque, 2014; Lin & Luo, 2019; Speiser et al., 2018).
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