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LEARNING ANALYTICS NA ZCU - PRVNI PRISTUP
LEARNING ANALYTICS AT UWB - FIRST APPROACH

Petr Grolmus, Lucie Rohlikova

Abstrakt

Tento clanek predstavuje prvni pohled a interpretaci analyzy ucCeni z dat
e-learningového systému (Learning Management System — LMS) provozovaného na
Zapadodeské univerzité v Plzni (ZCU). Pfedpokladame, Ze existuji tfi typy granularity
dat LMS. Prvnim typem je nejvySSi uroven popisujici pfistupy a vyuziti LMS jakozto
celku. Druhym typem jsou data na urovni kurzu popisujici chovani a aktivity vSech
uzivatell daného kurzu. Poslednim typem je uzivatelska uroven dat, ktera interpretuje
aktivity jednotlivych uzivatelu kurzu.

Prispévek diskutuje prvni dva typy granularity zalozenych na realnych datech
univerzitnino e-learningového systému Moodle. Inspirovali jsme se mnoha
predchozimi studiemi zaméfenymi na ucCebni systémy typu LMS, které se casto
zaméruji na zejména na predikci akademického uspéchu nebo identifikaci studentu
ohrozZenych studijni neuspésnosti (napf. Smith a kol. 2012; Jayaprakash a kol. 2014;
Baker a kol. 2015).

Tato zjisténi tvofi zaklad pro dalSi vyzkum, ktery se zaméfuje na identifikaci chovani
uzivatell na kurzu a na vyhledani studenttu ohroZenych studijni neuspésnosti.
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Abstract

The focus of this paper is the first look and interpretation of learning analytics data
from learning management system (LMS) at the University of West Bohemia in Pilsen
(UWB). We claim that there are three types of granuality of LMS data. The first type is
top-level which describes approchaches and usage of LMS as a whole. The second
one is course-level which deals with the behavior and activities of all users as a whole
at a specific course. And the last user-type that interprets the activities of users in the
course and looking for common patterns of behavior.

This paper presents the first two types of granuality based on real data from the
university LMS. We are inspired by many previous studies focusing on learning
systems of the LMS, that often pay attention especially to academic success prediction
or at-risk student identification (e.g. Smith et al. 2012; Jayaprakash et al. 2014; Baker
et al. 2015).

Theese findings form the basis for further reasearch on identifying user behavior on
the course and identifying students at risk of learning failure.
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1 Learning Analytics na ZCU

Na Zapadodeské univerzité (ZCU) v Plzni mame za posledni dvé dekady bohaté
zkuSenosti s provozem rtznych Learning Management Systems (LMS). Lze fici, ze
v internim souboji e-learningovych systému zvitézil Moodle, ktery byl puvodné
“nadSenecky” provozovan jiz od roku 2006 (rok zaloZeni prvniho kurzu). Roku 2010 se
Moodle stal oficialni soucasti univerzitniho vypocetniho prostifedi a byl pIné provazan
jak s mechanismem jednotného pfihlasovani uzivatelu Single Sign-On, tak i se studijni
agendou STAG, obsahujici veskeré studijni vysledky nasich studentu.

Aktualné (kvéten 2018) mame za celou dobu provozu v Moodle uloZzeno cca 1900
kurz(. Z ddvodu zachovani persistence neprobiha v tomto LMS promazavani starych
kurzl a vysledky nebo odevzdané ukoly studentu jsou tak kdykoliv zpétné k dohledani.
Ze se Moodle na ZCU stal nedilnou sou&asti vyuky, zcela jednoznaéné doklada i graf
navstévnosti za posledni rok na pfilozeném obrazku 1.
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Obrazek 1 — Celkovy pocet navstév za rok (kvéten 2017 — kvéten 2018)

Z obrazku 1 jsou zfetelné patrné také utlumy aktivity uzivatell v obdobi hlavnich
prazdnin a ve zkouskovém obdobi, resp. tésné pred zaCatkem dalSiho semestru.
Lokalni, pravidelné opakujici se poklesy navstévnosti odpovidaji vikenddm.
Dilkazem o neustale se zvy3uijici oblib& LMS na ZCU, jako podpofe b&zné vyuky, je
i viditelny skokovy narlst navstévnosti mezi dvéma semestry, koncicim letnim
semestrem akademického roku 2016/2017 (v grafu kvéten-Cerven 2017) a zimnim
semestrem akademického roku 2017/2018 (od zafi do prosince).

Vysoka mira navstévnosti e-learningovych kurzt generuje velké mnozstvi dat -
- logl, jak v LMS samotném, tak i ve sluzb& webového serveru, ktery zajistuje
komunikaci s koncovymi uZivateli.

Dlouhou dobu tyto informace o chovani uzivatell béhem procesu uceni a konani
testu zlistavaly nevyuzité a v podstaté jen zabiraly cenné zdroje serveru. To se zménilo
az v poslednich letech s rozvojem vyzkumnych oblasti Educational Data Mining
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(EDM) a o néco pozdéji i Learning Analytics (LA). Oblast EDM byla na vzestupu
v letech 2008-2009 (Romero a Ventura 2013), pfestoze jeji poCatky Ize datovat jiz do
roku 2005 (Romero a Ventura 2007). MladSi oblast LA Ize datovat do let 2010-2011
(Ferguson 2012; Juhanak a Zounek 2016).

Obé vyzkumné oblasti EDM a LA se v mnoha ohledech [iSi, co vSak maji spole¢né
je, Zze se snazi vyziskat maximum informaci a souvislosti z dat generovanych
a ulozenych v ramci samotného LMS. Za timto ucelem pouzivaji rizné analytické a
data mining metody a postupy, které umoznuji ziskat dalezité informace a poznatky o
tom, jak se studenti v téchto systémech chovaji, uc€i, plni ukoly a skladaji testy
(Juhanak et al. 2017).

(Siemens et al. 2011) definuje oblast LA jako:

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

Stejny zdroj uvadi, Zze LA je specialni reprezentaci aplikace “big data” a analyzy
v oblasti vzdélavani. Cinnosti spojované s Big data byvaji obecné déleny na dvé
zakladni ¢asti: data management a samotnou analyzu (Gandomi a Haider 2015). Data
management je dale Clenén na ziskavani a zaznamenavani dat, extrakci a Cisténi dat
a jejich naslednou integraci, agregaci a reprezentaci. S takto ziskanymi daty se pak
provadi modelovani, analyza a nasledna interpretace vysledk( — viz obrazek 2.
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Obrazek 2 — Zpracovani Big Data (zdroj: Gandomi a Haider 2015)

V ramci zvy3uijicich se potfeb na kvalitu a evaluaci vyuky na ZCU jsme se primarné
zaméfili na oblast e-learningu, pravé z dfive popsanych duavodu -- v logach LMS
a webserveru jiz viastnime obrovské mnozstvi dat, které Ize snadno pouzit pro vyzkum
na poli EDM, resp. LA. Tento &lanek popisuje prvni zkusenosti ZCU v oblasti LA a jako
takovy mlze byt vychodiskem i pro ostatni zajemce a organizace.

2 Celkovy pohled na data

V nasem LMS mame nastfadana data za nékolik let zpétné a tato data Ize v podstaté
ihned vyuzit k vytvofeni celkové statistiky. Prvnim vhledem do téchto dat muze byt
vySe uvedeny obrazek 1 vyjadfujici miru navstévnosti za posledni kalendarni rok.

DalSi zajimavou statistikou z celkovych dat je uhrnna navstévnost v jednotlivych
dnech v tydnu — viz Obrazek 3 — Celkové denni statistiky.
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Obrazek 3 — Celkové denni statistiky

Jiz v tomto hrubém nahledu na celkova data Ize vyvodit nékolik zajimavych fakta.
Predné, pribéh grafu v jednotlivych dnech tydne je viceméné podobny, liSi se pouze
v absolutnich poctech pfistupt. Minimalni, téméf nulovy provoz v no¢nich hodinach
pro nas nebyl pfili§ pfekvapivy a pouze potvrdil spravnost rozhodnuti provadét
pravidelné zalohy LMS systému ve 4h rano. Zadnym piekvapenim nebyl cca
0 2 hodiny zpozdény narust provozu béhem vikendu.

Vice prekvapivé bylo u celkovych studijnich navykua student zjiSténi, ze mezi
10.a 21. hodinou vSech dni je provoz vyrovnané staly. Drobny pokles mezi
11. a 12. hodinou u vSech dni odpovida ¢asu obéda. DalSim pfekvapenim patrnym
z grafu je celodenni pozvolny narlst nedélniho provozu, ktery kulminuje kolem
21. hodiny a vyrovnava se provoznim Spi¢kam v pracovnich dnech. Nedélni provoz
mezi 21. a 23. hodinou dokonce v celkovych hodnotach prevySuje provoz v ostatnich
dnech.

3 Statistiky kurz

V piipadé ZCU jde o upIn& prvni poéin v oblasti LA z dat naseho dlouhodobé
provozovaného LMS Moodle. Prvnim krokem je tedy nutnost stanoveni ramcové
koncepce a prvotni strategie. Nas prvni krok jsme po zralé Uvaze minimalisticky
nadefinovali nasledovné:

e zvolime pro zpracovani pouze jeden kurz,
e mame kompletni logy akci studentt na kurzu,

e kurz musi mit vétsi pocet studentd, idealné vice nez 100 z divodu statisticky
vyznamného vzorku,

e kurz musi mit odevzdavané ukoly hodnocené uditelem (zpétna vazba),

e kurz se musi pravidelné opakovat kazdy akademicky rok, abychom mohli
srovnavat vysledky a pfipadné predikovat studenty ohroZené studijni

vr waiwvos
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e zname vysledek studia predmétu -- tj. bud zapolet s hodnocenim
splnil/nespinil nebo znamka z pfedmétu 1 (nejlepsi), 2, 3 nebo 4 (nesplnil
predmét).

Z uz8iho vybéru jsme zvolili kurz “Informacni technologie ve vyuce” zakoncCeny
zapoCtem, vyucCovany Katedrou vypocetni a didaktické techniky pfi Fakulté
pedagogické ZCU. V akademickém roce 2016/2017 mélo tento pfedmét zapsano
podle studijni agendy celkem 293 studentu. Z toho bylo 51 studentl kombinované
formy studia a 242 studentd prezencni formy studia.

Jelikoz Ize predpokladat, Ze chovani studentd prezenéni a kombinované formy
studia bude odliSné a navic, studenti kombinované formy studia nevyuzivali vybrany
kurz, proto dalSi zpracovani se tyka vyhradné 242 studentt prezencni formy studia.

Zajimavym a neCekanym bonusem u zvoleného kurzu byl fakt, Ze studenti nebyli
zapisovani do kurzu pfes funkéni webservice vazby Moodle-STAG, ktera bézné udéli
pristup véem studentim, ktefi dle studijni agendy maji pfedmét zapsany. UcCitel na
prvnim prezencnim setkani se studenty pfedmétu zvefejnil pfistupové heslo, kterym
se studenti do kurzu sami zapisovali. Ziskali jsme tak dal$i mozny ukazatel pro chovani
studentu.

Do zvoleného kurzu se zapsalo jen 227 studentd. Rozdil mezi 242 studenty
zapsanymi ve studijni agendé STAG a 227 zapsanymi v kurzu jsou studenti, ktefi
prestali studovat zrGiznych ddvodi. Uspé&sné predmét zakonéilo zapodtem 199
studentl. Bohuzel, 28 studentu v tomto pfedmétu neuspélo.

DalsSim sledovanym ukazatelem byl pocCet navstév sledovaného kurzu v systému
Moodle, dle jednotlivych studentd zapsanych v kurzu. Celkem bylo zaregistrovano
35359 navstév tohoto kurzu studenty. Z tabulky 1 jednoznaéné vyplyva, ze uspésni
studenti se vraceli do kurzu Castéji, nez studenti neuspésni.

Tabulka 1 — Navstévnost kurzu

199 uspésnych 28 neuspésnych
studentu studentu
Pocet navstév 32174 3185
Prameér 161,68 113,75

Jelikoz jsme znali u jednotlivych studentl skuteCnost, zda v kurzu uspéli, jejich
pocCet navstév a i datum prvniho kontaktu s kurzem, zkusili jsme tyto udaje zobrazit
v grafu a sledovat, zda budou patrné néjaké zakladni charakteristiky — viz obrazek 4 -
Studenti v kurzu. Predpoklad, Ze uspésni studenti zacnou kurz studovat dfive
a neuspésni pozdéji se nepodarilo jednoznacné prokazat. Studenti svuj prvni kontakt
s kurzem rozloZzili do celého semestru. Nicméné v upiném pocatku je patrna pfevaha
uspésnych studentl, ktefi zapocet ziskali. Taktéz na uplném konci Ize sledovat
pomeérné Casty vyskyt neuspésnych studenta.

Za zminku rozhodné stoji student (&i studentka), ktery se do kurzu poprvé pfihlasil
17. listopadu 2016 — tésné pred zapoctovym testem 21. listopadu 2016, ale proved|
celkem nejvétsi poCet navstév kurzu — 802 zobrazeni kurzu. V grafu jej naleznete jako
bod vpravo, zcela nahore.
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Obrazek 4 — Studenti v kurzu

4 Zaveér a budouci vyzkum

V nasi organizaci dlouhou dobu panuje snaha o zajisténi kvalitni vyuky s cilem
pfipravit studenty do nadchazejiciho profesniho Zivota v maximalni mozné mife.
Kazdoro&né zpracovava Komise pro kvalitu na ZCU zpétnou vazbu o vyu&ovanych
pfedmétech pfimo od studentd. Ti anonymné v piehlednych formulafich “znamkuji”
napf. srozumitelnost vykladu, pfinos pfedmétu pro zvoleny obor, jeho vyuzitelnost
I zkuSenosti ziskané pfi praktickych cvicenich. Vyplnéni dotazniku neni vSak povinnost
a tak zpétna vazba zavisi na dobré vili hodnotitell, ktefi navic mohou odpovidat
nahodné nebo dokonce s cilem poskodit vysledky hodnoceni konkrétniho predmétu.
Dle poslednich statistik Komise pro kvalitu poskytne zpétnou vazbu jen 15-20%
student( ze vSech deviti fakult ZCU.

V podobé LA nyni dostavame do rukou dalSi vyuzitelnou metriku hodnoceni
odvozenou pfimo z chovani a vysledkl studentll daného pfedmétu. Metriku ziskanou
nezavisle na vuli studentd z dat ulozenych v LMS. Metriku, kterou nelze snadno
znehodnotit zavadéjicimi odpovédmi v dotazniku.

Prozatim jsme se zabyvali pouze daty ziskanymi z jednoho pfedmeétu. Diky vhodné
zvolené vstupni podmince -- pfedmét musi byt vyu€ovan pravidelné i v nasledujicich
akademickych rocich -- snadno v budoucnu ziskame srovnani stavajicich vysledku
s vysledky novymi. Navic, diky znalosti chovani neuspésnych studentt z pfedchozich
let, dokazeme s jistou mirou presnosti vytipovat studenty ohrozené studijni
neuspésnosti v pravé probihajici vyuce stejného kurzu. Ucitel pfedmétu, resp. tutor
kurzu, se maze diky této znalosti vice soustfedit na skupinu téchto “ohrozenych”
studentl a pokusit se je vice motivovat k UspéSnému zvladnuti predmétu.

Zajimavym vysledkem by mohlo byt i srovnani u shodného pfedmétu studentu
prezencniho studia se studenty kombinovaného studia. Vychazime z pfedpokladu, ze
styl u€eni obou skupin se bude do velké miry liSit. Skupina statistiky vékové mladSich
prezencnich studentl se de facto vénuje jen studiu, zatimco druha skupina studentu

YT

rodiny a Cas ke studiu ukrajuji z velmi cenného volného €asu anebo ze spanku.
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Na vySe uvedeném prikladu jsme si vyzkouSeli metody ziskavani dat relevantnich

k jednomu kurzu v LMS. U toho prvniho pokusu nam dlouho trvalo i rozkliCovani
nékterych vazeb v ramci databaze LMS, ktera ma vice jak 300 rdzné propojenych entit.
Ziskané zku$enosti nyni pujde vyrazné rychleji vyuzit pro vétSi skupinu kurzl
spliujicich vySe definovana kritéria.
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