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Cilem prace je aplikace Uplného Zivotniho cyklu datové védy na problematiku analyzy
studijni Uspésnosti vysokoskolskych studentl. PlGjde pfi ni zejména o nalezeni
nejvyznamnéjsich faktorl, determinujicich vysledky ve vybranych oblastech studia.
Naplnéni cile zahrnuje identifikaci problému, resersi souvisejicich zdrojd, navrh a
optimalizaci vhodnych experimentd, CiSténi a konsolidaci relevantnich dat, jejich
explorativni analyzy a induktivni modelovani, srozumitelnou vizualizaci vysledkd a
diskusi moznych fteSeni definovaného problému na zakladé shromazdénych,
vyhodnocenych a fadné diskutovanych podkladd. Zakladni datovy korpus bude
prevzat z verfejnych zdroji a student ho muze dle vlastnich Uvah dale modifikovat.
Experimenty budou realizovany a distribuovany formou interaktivniho online
notebooku, vyuZivajiciho problémové orientované knihovny jazyka Python. PFi vyvoji
findlniho Feseni bude vyuZita agilni metodika Rapid Application Development s

podporou umélé inteligence.



Abstrakt

Bakalarska prace aplikuje Zivotni cyklus datové védy na analyzu studijni Uspésnosti
vysokoskolakl. Cilem je identifikovat faktory determinujici vysledky a ovéfit jejich vyuZiti pro
predikci Uspésnostipomocialgoritm( strojového uceni. Teoretickd ¢ast shrnuje principy datové
védy, ramec CRISP-DM a metody analyzy vzdélavacich dat. Prakticka ¢ast vyuZiva dataset
OULAD. Proces zahrnuje ¢isténi dat, explorativni analyzu a modelovani algoritmem XGBoost
s automatizovanou optimalizaci hyperparametrd. Experimenty jsou realizovany v jazyce Python
formou interaktivniho notebooku. Pti vyvoji prototypu dashboardu byla aplikovana agilni
metodika Rapid Application Development. Vysledky identifikuji klicové prediktory Uspésnosti
a potvrzujivysoky potencidl datové védyv pedagogické m kontextu. Poznatky mohouslouzit jako
podklad pro dalSi vyzkum v oblasti Learning Analytics a pro podporu rozhodovani pfi navrhu
studijnich strategii a v€asnych intervencnich opatteni. Zvoleny pfistup demonstruje efektivni
propojenitechnické analyzy s praktickymi potfebami akademickych instituci.
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Abstract

This bachelor thesis applies the data science life cycle to analyze student academic success in
higher education. The objective is to identify factors determining academic results and to
evaluate their use for success prediction using machine learning algorithms. The theoretical part
summarizes data science principles, the CRISP-DM framework, and methods for educational
data analysis. The practical part utilizes the OULAD dataset. The process involves data cleaning,
exploratory analysis, and modeling using the XGBoost algorithm with automated
hyperparameter optimization. Experiments are implemented in Python as an interactive
notebook. The agile Rapid Application Development methodology was applied during the
development of a dashboard prototype. The results identify key predictors of success and
confirm the high potential of data science in a pedagogical context. The findings can serve as
a basis for further research in Learning Analytics and provide decision support for designing
study strategies and early intervention measures. The chosen approach demonstrates an
effective link between technical analysis and the practical needs of academic institutions.
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Uvod

Problematika studijni UspéSnosti ve vysokoSkolském prostiedi predstavuje aktudlni
aspolecensky vyznamné téma. V éfe digitalizace vzdélavani generuji univerzitni systémy
rozsahlé objemy dat, jejichz hloubkova analyza mlze vysokym skoldm poskytnout kritické
informace pro zefektivnénivzdélavacich procest a personalizaci studijni podpory. Obor datové
védy prochdzi v soucasnosti dynamickym rozvojem a nabizi pokrocilé nastroje pro prediktivni
modelovani, které umoziuji identifikovat rizika akademického neuspéchu dtive, nez se stanou
nezvratnymi.

Cilem této bakalarské prace je aplikace Uplného Zivotniho cyklu datové védy na problematiku
analyzy a predikce studijni Uspésnosti vysokoskolskych studentl. Hlavnim zadmérem je
identifikace a interpretace nejvyznamnéjsich faktor(, které determinuji studijni vysledky
v online vzdélavacim prostredi. Prace se zamérfuje na ndvrh arealizacikomplexniho analytického
postupu, ktery zahrnujeidentifikaci problé mu, ¢isténiakonsolidacidat a naslednou explorativni
analyzu vedouci k induktivnimu modelovani.

Pro ucely experimentdlni ¢asti je vyuzit vefejné dostupny dataset OULAD (Open University
Learning Analytics Dataset). Praktické feSeni je realizovano a distribuovano formou
interaktivniho online notebooku s vyuZitim programovaciho jazyka Python a jeho
specializovanych knihoven pro strojové uceni. Pfi vyvoji findlniho softwarového prototypu je
aplikovana agilni metodika Rapid Application Development (RAD) s integraci prvkd umélé
inteligence, coz umoznuje rychlou iteraci a vytvorfeni funkéniho nastroje pro podporu
rozhodovani studijnich poradcua.
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1 Teorie datové védy

Datova véda predstavuje moderniinterdisciplindrnioblast, ktera spojuje statistiku, informatiku,
matematiku a doménové znalosti s cilem ziskavat z dat relevantni informace a podporovat
rozhodovani. Jeji vyznam spocivd nejen ve schopnosti analyzovat historickd data, ale také
v predikci budouciho chovani a identifikaci klicovych faktor( ovliviiujicich rGzné procesy.
Vzdélavaci prostredi, finance, zdravotnictvi ¢i doprava jsou jen nékteré z oblasti, kde metody
datové védy nachazeji Siroké uplatnéni. Pochopeni teoretickych princip, metod a Zivotniho
cyklu datové orientovanych projektl je proto nezbytnym predpokladem pro efektivni aplikad
analytickych nastrojd a interpretaci vysledk(. Nasledujici kapitoly postupné predstavuiji
historicky vyvoj datové védy, jeji principy, pouzivané metody a techniky, faktory ovliviujid
studijni Uspésnost a souvisejici koncepty v oblasti vzdélavani.

1.1 Historie a vyvoj datové védy

Pocatky datové védy se datuji do obdobi, kdy se zacala formovat moderni statistika. Je to
konkrétné v prvnipoloviné 20. stoleti, kdy poprvé vznikaly metody na zpracovanivétsich objem
dat. Cilem analytickych procest bylo odhaleni souvislosti mezi daty a identifikace hlavnich
faktor(, které ovliviiovaly povahu dat. Prvotni metody pro zpracovani byly striktné statistické
a spjaté s teoretickym modelovanim, pficemz ddraz byl kladen zejména nainferencnistatistiku
a testovani hypotéz (Press, 2013). Analyza dat byla v této fazi znacné limitovana vypocetnimi
moznostmi tehdejsitechniky a probihala prevdiné manualné nebo s vyuzitim jednoduchych
mechanickych nastroja.

Dalsi vyznamny rozvoj datové orientovanych pfistupl nastaval postupné s vyvojem vykonnéjsich
vypocetnich technologii. Rozsiteni elektronickych pocitaci ve druhé poloviné 20. stoleti
umoznilo automatizaci vypoctu a praci s vyrazné vétsSimidatovymi soubory. V tomto obdobi se
zaCaly objevovat prvni databazové systémya metody pro uklddani a spravu dat, které poloZily
zaklady pozdéjsim analytickym pristupdm. Analyza dat se postupné presouvala od Cisté
teoretickych modelu k praktic¢téjsim aplikacim v primyslu a vyzkumu.

Samotny termin , data science” Ize vysledovat jiz do roku 1974, nicméné do SirSiho povédomi
odborné verejnosti se dostal az v 90. letech minulého stoleti. V této dobé byl pouzivén
predevsim jako oznacdeni pro aplikaci statistickych metod na rozsahlejsi datové soubory
s vyuzitim modernich vypocetnich prostfedk(. Teprve na prelomu tisicileti zacal byt pojem
datové védy chapan jako samostatna interdisciplinarni disciplina, ktera propojuje statistiku,
informatiku, databdzové systémy a strojové uéeni (Dhar, 2013).

Vyznamny impulz pro rozvoj datové védy predstavovalo rozsifeniinternetu a nasledné socialnich
siti, které umoznily shromazd'ovani masivniho mnozstviheterogennich dat. Vyvoj vedl ke vzniku
konceptu tzv. ,big data” a k potfebé novych analytickych metod schopnych pracovat s velkym
objemem, rychlosti a rozmanitosti dat. Datova véda se tak zacala orientovat nejen na analyzu
historickych dat, ale také na jejich vyuziti v realném case.

Specifikum datové védy spociva v jejischopnosti automatizované objevovat zavislostiv datech
a vyuzivatje pro predikci a podporu rozhodovani. OdliSuje se tak od tradicni statistiky, ktera je
zamérena predevsim na popis a vysvétlenijevl (Fawcett & Provost, 2013). Datova véda dnes
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zahrnuje Siroké spektrum disciplin, od matematiky a statistiky pres informatiku az po doménové
znalosti konkrétnich aplikacnich oblasti.

V soucasnostidatovd véda prochdzi dynamickym rozvojem, ktery je pohanén zejména rozvojem
metod strojového uceni a rostouci dostupnosti datovych zdroji. Metody datové védy se
uplatiuji v fadé oblasti, véetné zdravotnictvi, financi, dopravy ¢i vzdélavani. Vyvoj oboru tak
reflektuje pfechod od tradicnistatistické analyzy ke komplexnimu zpracovanidat v ramci celého
jejich Zivotniho cyklu (Cielen, Meysman & Ali, 2016).

1.2 Principy datové védy

Datova véda predstavuje interdisciplindrni obor, jehoz hlavnim cilem je ziskdvani relevantnich
informaci z dat a jejich nasledné vyuZziti pro rozhodovani. Zakladnim principem datové védy je
systematicky pfistup k praci s daty, ktery zahrnuje cely proces od formulace analytického
problému aZ pointerpretacivysledkt ajejich aplikaciv praxi. Na rozdil od tradi¢nich analytickych
pfistupl se datova véda zamérfuje nejen na popis dat, ale predevsim na objevovani vzor,
predikci a induktivni modelovani (Dhar, 2013).

Klicovym principem je spravnd formulace analytického problému. Pfed samotnou analyzou je
nezbytné porozumét doméné, ve které se problém nachazi, a jasné definovat cile a ocekavané
vystupy. Nespravné formulovany problém muze vést k analyticky spravnym, avsak prakticky
nevyuzitelnymvysledkiim. V oblasti vzdélavanije proto dllezité, aby analytické cile odpovidaly
pedagogickym a institucionalnim potifebam.

Dalsim zasadnim principem je dlraz na kvalitu dat a jejich pfipravu. Proces ziskavani, ¢isténi,
konsolidace a transformace dat predstavuje ¢asové nejnaro¢néjsi ¢ast analytického cyklu.
Kvalita vstupnich dat ma primy vliv na spolehlivost vysledk( a chybné pfipravena data mohou
vést k zavadéjicim zavérim. Spravny navrh datovych struktur a systematicka prace s daty
umoznuji efektivni analyzu a minimalizuji riziko chyb (Kimball & Ross, 2013).

Z hlediska procesniho fizeni analytickych projektl patfi mezi zakladni principy datové védy
vyuzivaniosvédcéenych metodik. Jednou z nejrozsirenéjsich je CRISP-DM, ktera definuje Sest fazi
analytického procesu a podporuje iterativni pfistup k feSeni problém@ (Chapman et al., 2000).
Iterativnost umoznuje pribézné zpresnovani analytického fesSenina zakladé novych poznatkd
avysledka.

Neméné dileZitym principem je explorativni analyza dat, jejimz cilem je porozuméni strukture
dat, identifikace anomalii a odhaleni potencidlnich vztahl mezi proménnymi. Explorativni
pristupy hraji klicovou roli zejména v pocatecnich fazich projektl a ¢asto ovliviiuji volbu
naslednych analytickych metod (Cielen, Meysman & Ali, 2016).

Vyznamnym principem datové védy je rovnéz interpretovatelnost vysledkd. | vysoce presny
model md omezenou hodnotu, pokud jeho vystupy nejsou srozumitelné pro koncové uzivatele.

V oblasti vzdélavanije proto kladen dlraz na transparentnost analytickych postupl a jasnou
vizualizaci vysledkd, které umoznuji jejich praktické vyuziti (Siemens & Long, 2011).

11



Vysokd skola polytechnickad Jihlava

1.3 Metody a techniky v analyze dat

Analyzadat v ramci datové védy vyuziva Siroké spektrum metod atechnik, jejichZ cilem je ziskat
z dat smysluplné informace, identifikovat skryté vztahy a vytvaret prediktivni modely. Volba
konkrétnich metod zdavisi na charakteru dat, definovaném problému a poZadované formé
vystupll. V praxi se obvykle kombinuje vice analytickych pristupl odpovidajicich jednotlivym
fazim Zivotniho cyklu datové védy (Chapman et al., 2000).

Zakladnim krokem analytického procesu je exploraéni analyza dat (EDA). Jejim cilem je
porozumét struktufe dat, identifikovat zdkladni statistické vlastnosti a odhalit pfipadné
anomalie. EDA casto zahrnuje popisné statistiky, vizualizaci rozdéleni hodnot a analyzu vztaht
mezi proménnymi. Vysledky explorativni analyzy slouzi jako podklad pro rozhodovani o dalSim
postupu a volbé vhodnych model( (Cielen, Meysman & Ali, 2016).

Klicovym mezikrokem mezipfipravou dat a samotnym modelovanim je tzv. Feature Engineering
(inZenyrstvi priznakd). Proces zahrnuje transformaci surovych dat do podoby, kterd lépe
reprezentuje studovany problém azvysuje predikénischopnost algoritma. V prostfedilearning
Analytics je transformace nezbytnd zejména pfi zpracovani transakénich logli z LMS systémd.
Surové zaznamy Citajici miliony radku o jednotlivych interakcich studenta (kliknutina materialy,
zhlédnutividea) musi byt agregovany do smysluplnych ukazateld, jako je naptiklad kumulativni
aktivita nebo frekvence zapojeni. Vytvorené metriky pak slouZi jako kvantitativni vyjadreni
studijniho usili, které ma pro model mnohem vyssi informaéni hodnotu nez izolované ¢asové
znacky.

Dalsi vyznamnou skupinou metod jsou statistické techniky, které umoznuji testovani hypotéz
a kvantifikaci vztah mezi proménnymi. Patii sem napfriklad korelac¢ni analyza, regresni modely
nebo analyza rozptylu. Metody jsou cenény zejména pro svou interpretovatelnost a schopnost
vysvétlit souvislosti v datech (Dhar, 2013).

Srozvojem vypocetnitechnikya dostupnostirozsahlych datovych souborl se stéle vice uplatriuji
metody strojového uceni. Metody jsou zaméreny predevsim naklasifikacia predikci a umoZznuji
zachytit i sloZité nelinedrnivztahy v datech. Mezi ¢asto pouZivané algoritmy patfi rozhodovad
stromy, logistickd regrese, metody zaloZzené na ensemble pfistupech nebo neuronové sité
(Fawcett & Provost, 2013).

Nedilnou soucasti analytickych postupt je také vizualizace dat, ktera umoziiuje srozumitelnou
prezentaci vysledk(l a podporuje jejich interpretaci. Vizualizace hraje klicovou roli nejen pfi
explorativni analyze, ale i pfi komunikaci vysledkd smérem ke koncovym uzivatellim (Siemens
& Long, 2011).

1.4 Faktory ovliviujici studijni Uspésnost

Studijni Uspésnost vysokoskolskych studentl je komplexni jev, ktery je ovliviiovan celou fadou
vzajemné provazanych faktor(. Vyzkumy v oblasti learning analytics a educational data mining
ukazuji, Ze neexistuje jediny univerzalni ukazatel, ktery by byl schopen studijni Uspésnost
spolehlivé vysvétlit. Naopak se jednd o kombinaci akademickych, behavioralnich
a demografickych charakteristik studentl (Kumar & Vijayan, 2020).
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Mezi nejvyznamné;jsi faktory patfi predchozi akademické vysledky. Dosavadni studijni vykon,
naptiklad vysledky z pfedchoziho studia nebo pribézné hodnoceni v aktualnim kurzu, byva
povazovan za jeden z nejsilnéjsich prediktorl budouci Gspésnosti. Analyzy vzd élavacich dat
opakované potvrzuji, Ze studenti s dobrymi predchozimi vysledky maji vyssi pravdépodobnost
uspésného dokonceni studia (Macfadyen & Dawson, 2010).

Dalsi vyznamnou skupinu tvofi behavioralni faktory, které souvisejis aktivitou studenta béhem
studia. Patfi sem napfiklad dochdzka, odevzdavani tkoll, aktivita v e-learningovych systémech
nebo zapojeni do diskusi. Behavioralni data poskytuji cenné informace ohledné studijnich
navykld studentd a umoznuji véasnou identifikaci rizikového chovani (Siemens & Long, 2011).

Neméné dllezité jsou demografické a socioekonomické faktory, mezi které Ize zaradit vék,
pohlavi, formu studia nebo pracovni vytizeni studenta. Ackoli faktory obvykle nemaji tak silny
vliv jako akademické ¢i behavioralni ukazatele, mohou vyznamné prispét k vysvétlenirozdill ve
studijni ispésnosti jednotlivych skupin studentd (Kuzilek, Hlosta & Zdrahal, 2017).

Identifikace faktorl ovliviujicich studijni Uspésnost je klicova nejen pro predikci vysledkd,
ale také pro ndvrh cilenych intervenci a zlepsSenivzdélavaciho procesu. Datova véda v tomto
kontextu poskytuje nastroje, které umoznuji nejen popis minulého chovani studentd, ale také
podporu rozhodovani smétujici k vyssi efektivité vysokoskolského vzdélavani.

1.5 Zivotni cyklus datové orientovaného projektu

Zivotni cyklus datové orientovaného projektu predstavuje strukturovany rdmec, ktery popisuje
jednotlivé faze prace s daty od pocatecni formulace problému aZ po interpretaci a nasazeni
vysledkl. Umozniuje tak systematické fizeni analytickych aktivit a zajistuje, Ze vysledky analyzy
odpovidajiptvodné stanovenym cildm. Na rozdil od tradi¢nich jednorazovych analytickych tloh
je datova véda charakteristicka iterativnim charakterem, kdy se jednotlivé faze projektu
opakované zpresnuji na zakladé ziskanych poznatkd (Cielen, Meysman & Ali, 2016).

Jednim z nejrozsitenéjsich modell popisujicich Zivotni cyklus datového projektu je metodika
CRISP-DM. Metodika rozdéluje analyticky proces do Sestizakladnich fazi: porozuméniproblému,
porozuméni datim, pfiprava dat, modelovdni, vyhodnoceni a nasazeni vysledkd. Klicovym
pfinosem zminéného pfistupu je dlraz na propojeni analytickych cinnosti s praktickymi cili
a moznost navratu k pfedchozim fazimv pripadé potreby Uprav nebo zpresnénitreseni(Chapman
et al., 2000).

Faze porozuméniproblému je zasadni pro Uspéch celého projektu, nebot definuje cile analyzy,
ocCekdvané vystupy a kritéria Uspésnosti. V kontextu vzdélavacich dat je dulezité spravné
formulovat vyzkumné otdzky tak, aby vysledky analyzy byly nejenstatisticky relevantni, ale také
prakticky vyuZitelné. Nasledujici faze porozuméni datim se zaméfuje na seznameni se
s dostupnymidatovymizdroji, jejich strukturou, kvalitou a omezenimi, coz umoziiuje realisticky
posoudit moZnosti dalSiho zpracovani.

voevs

odstrafiovani nekonzistenci, praci s chybéjicimi hodnotami a transformaci dat do vhodné
podoby pro modelovani. Kvalita této faze ma zasadni vliv na spolehlivost vyslednych modeld,
pricemz nedostatecna priprava dat mize vést k zavadéjicim zavérliim (Kimball & Ross, 2013).
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Ve fazimodelovanijsou aplikovany vybrané analytické a predikénimetodys cilem odhalit vztahy
v datech nebo vytvofit modely schopné predikovat budouci chovéani. Vybér konkrétnich
algoritm0 zavisi na povaze problému, charakteru dat a pozadavcich na interpretovatelnost
vysledku. Nasledujicifaze vyhodnocenislouzi k ovérenikvality model( a posouzeni, zda splnuji
stanovené cile. Hodnoceni zahrnuje nejen méreni pfesnosti modelu, ale také analyzu jeho
pouZitelnostiv redlném kontextu (Fawcett & Provost, 2013).

Zavérecnou fazi zivotniho cyklu je nasazeni vysledkd, které mlze mit podobu implementace
modelu do informacéniho systému, vytvofeni analytické zpravy nebo navrhu podplrnych
opatreni. V oblasti learning analytics je duleZité, aby vysledky analyzy byly prezentovany
srozumitelnou formou a byly vyuzitelné pro rozhodovani pedagogl ¢i managementu
vzdélavacich instituci (Siemens & Long, 2011).

V modernidatové védé dochazi k posunu od generovanistatickych analytickych zprav smérem
k vytvareniinteraktivnich nastroji pro podporu rozhodovani. Tradi¢nicyklus CRISP -DM se proto
v praxi stale Castéji propojuje s agilnimi metodamivyvoje softwaru, ze jména s metodikou Rapid
Application Development (RAD). Pfistup klade ddraz na rychlou tvorbu funkénich prototypl
aiterativni vylepSovani na zakladé zpétné vazby. V soucasnosti je proces navic akcelerovan
pfistupem Al-assisted development, kdy analytici vyuZivaji generativni umélou inteligend
k optimalizaci kédu, navrhu uzivatelskych rozhrani (dashboardi) a rychlejsimu prekonavani
technickych bariér pfiimplementaci modeld do produkéniho prostredi.

Zivotni cyklus datové orientovaného projektu tak vytvari uceleny ramec, ktery propojuje
technické aspekty analyzy dat s praktickymi cili a podporuje systematicky pfistup k reseni
komplexnich problémd, jako je analyza studijni Uspésnosti vysokoskolskych student(.

1.6 Learning Analytics a Educational Data Mining

Learning analytics a educational data mining predstavuji specializované oblasti datové védy
zaméfené na analyzu dat vznikajicich ve vzdélavacim prostfedi. Jejich hlavnim cilem je
porozumét procesu uceni, identifikovat faktory ovliviujici studijni vysledky a podpofrit
rozhodovani vedouci ke zlepseni vzdélavaciho procesu. Rozvoj téchto oblasti Uzce souvisi
s rostouci digitalizaci vzdélavani a rozsifenim e-learningovych systému, které generuji velké
mnozstvi dat o chovani student(l (Siemens & Long, 2011).

Learning analytics se zamérujipredevsim na sbér, analyzu a interpretacidat s cilem porozumét
a optimalizovat ucenia prostredi, ve kterém probiha. Diraz je kladen na propojenianalytickych
vystupl s pedagogickou praxiana podporu rozhodovani ucitell, studentliinstituci. Vyznamnou
roli zde hraje vizualizace dat a srozumitelna prezentace vysledk(, které umoznuji rychlou
identifikaci problému a trend( ve studijnim chovani (Siemens & Long, 2011).

Educational data mining se naproti tomu soustfedi vice na technické aspekty analyzy dat
a aplikaci algoritm strojového ucenia statistickych metod. Cilem je automatizované objevovani
vzorl a vztah( ve vzdélavacich datech, které mohou slouzit naptiklad k predikci studijni
Uspésnosti, detekci rizikovych studentld nebo analyze efektivity vyukovych materiald
(Kumar & Vijayan, 2020). Educational data mining klade vétsi dlraz na presnost modell
a optimalizaci analytickych postup.
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Pfestoze jsou learning analytics a educational data mining ¢asto vnimany jako samostatné
oblasti, v praxi se vyrazné prolinaji. Obé discipliny vyuZivaji podobné datové zdroje, jako jsou
zaznamy z learning management systémd, vysledky testl, demografické udaje studentl nebo
informace o jejich aktivité béhem studia. Rozdil spociva predevsim v cilové skupiné a zplsobu
interpretace vysledkd, kdy learning analytics kladou vétsi dliraz na praktickou vyuzitelnost
vystupd, zatimco educational data mining se vice zaméruji na metodologickou stranku analyzy
(Macfadyen & Dawson, 2010).

Vyznamnym pfinosem obou pfistupll je moZnost véasné identifikace studentd ohroZenych
studijnim neuspéchem. Analyza behaviordlnich dat, jako je frekvence prihlaseni do systému,
aktivita pfiplnéniukoll nebo interakce s vyukovymimaterialy, umozriuje odhalit vzorce chovani,
které mohou signalizovat zvysSené riziko nelspéchu. Poznatky Ize ndsledné vyuZit k navrhu
cilenych intervenci a podplrnych opatreni (Kuzilek, Hlosta & Zdrahal, 2017).

VyuZiti learning analytics a educational data mining vSak pfinasi také urcita omezenia vyzvy.
Patfi mezi né zejména kvalita a Uplnost dostupnych dat, riziko zkresleni analytickych modell
a nutnost odpovédné interpretace vysledkl. DllezZitym aspektem je rovnéz ochrana osobnich
Udajli a etické zachazeni se studijnimi daty, coZ klade zvySené naroky na transparentnost
analytickych postup( a komunikaci vysledk( (Siemens & Long, 2011; Kumar & Vijayan, 2020).

Learning analytics a educational data mining tak predstavujiklicovy teoretickyrdmecpro analyzu
studijni Uspésnosti vysokoskolskych studentl. Kombinaci analytickych metod datové védy
adoménovych znalosti vzdélavaciho procesu umoznuji nejen zpétné hodnoceni studijniho
chovani, ale také podporu predikce arozhodovanismértujicike zlepsenikvality vysokoskolského
vzdélavani.

1.7 Predikéni modelovani ve vzdélavacich datech

Predikéni modelovanipredstavuje klicovou soucast analytickych pristupt v oblasti datové védy
a hraje vyznamnou roli také pfianalyze vzdélavacich dat. Jeho cilem je na zdkladé historickych
dat vytvaret modely schopné odhadovat budouci chovani nebo vysledky, napfiklad
pravdépodobnost Uspésného dokonceni studia ¢i riziko studijniho neuspéchu. V kontextu
vysokoskolského vzdélavaniumozniuje predikéni modelovanivéasnou identifikacistudentd, ktefi
mohou vyZadovat zvySenou podporu (Dhar, 2013).

Zakladnim predpokladem Uspésného predikéniho modelovani je vhodna volba vstupnich
proménnych. Ve vzdélavacich datech se c{asto vyuZivaji kombinace akademickych,
behavioralnich a demografickych faktorl. Spravny vybér proménnych ma zasadnivliv na kvalitu
vyslednych modeld, pficemz nadmérné mnoZstvi nerelevantnich atributld mlze vést ke snizeni
predikéni schopnostia zhorSeniinterpretovatelnosti modelu (Fawcett & Provost, 2013).

Ve vzdélavacich aplikacich jsou bézné vyuzivany rizné typy predikénich modell, véetné
regresnich metod, klasifikac¢nich algoritm( a model( strojového uceni. Mezi ¢asto pouZivané
patfi logisticka regrese, rozhodovaci stromy nebo metody zaloZzené na ensemble pfistupech.
Metody umoziuji zachytit jak linearni, tak nelinearni vztahy v datech a prizplisobit se
specifickym charakteristikdm analyzovaného datasetu (Dhar, 2013; Fawcett & Provost, 2013).

V rdmci zminénych ensemble pfistupl se v poslednich letech jako dominantni technika ukazal
Gradient Boosting, a to zejména jeho vysoce optimalizovanadimplementacev podobé algoritmu
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XGBoost. Metoda funguje na principu sekvenéniho budovani rozhodovacich strom, kde se
kazdy novy strom uci z chyb téch predchozich. V oblasti Learning Analytics je technika cenéna
pro svou mimoradnou presnost, schopnost automaticky zpracovavat chybéjici hodnoty
a robustnost vlciodlehlym zaznamdm, coZ z ni ¢ini jeden z nejvykonnéjsich nastrojl pro predikd
studijni Uspésnosti.

DuleZitym aspektem predikéniho modelovani ve vzdélavani je rovnhovaha mezi presnosti
ainterpretovatelnosti modelu. Zatimco sloZitéjsi modely mohou dosahovat vyssi predikéni
uspésnosti, jejich vystupy byvaji obtizné srozumitelné pro pedagogy a dalsi zainteresované
osoby. Naopak jednodussi modely ¢asto umoznujilépe vysvétlit viiv jednotlivych faktor( na
studijni Uspésnost, coz je klicové pro praktické vyuziti vysledkl (Siemens & Long, 2011).

Soucasti procesu predikéniho modelovani je také dikladné vyhodnoceni modelll. Kromé
standardnich metrik, jako je pfesnost nebomira chybovosti, je nutné posuzovat stabilitu modelu
a jehoschopnostzobecnéninanovadata. Ve vzdélavacim kontextu je rovnéz dii lezité zohlednit
Casovy aspekt dat a ovéfrit, zda model zlstava validni i pfi zménach studijnich podminek nebo
struktury kurzu (Macfadyen & Dawson, 2010).

Predikéni modelovani ve vzdélavacich datech nachdzi uplatnéni zejména pfi navrhu systéma
vCasného varovani, které umoznuji identifikovat rizikové studenty jiz v pribéhu semestru.
Systémy mohou slouzit jako podpora rozhodovani pro pedagogy a studijni poradce a pfispivat
ke zvySeni studijni Uspésnosti prostfednictvim cilenych intervenci (Kumar & Vijayan, 2020).

Predikéni modelovani tak predstavuje duleZity nastroj pro analyzu studijni Uspésnosti
vysokoskolskych studentl. Pfi jeho aplikaci je vSak nezbytné dbat na spravnou interpretad
vysledkd, etické aspekty a odpovédné vyuziti analytickych vystup(, aby ziskané poznatky
skutecné pfispivaly ke zlepSenivzdélavaciho procesu.

1.8 Datové zdroje ve vzdélavani

Datové zdroje ve vzdélavanipredstavujizakladnivychodisko pro aplikaci metod datové védy na
problematiku studijni Uspésnosti. S rozvojem digitalizace vzdélavacich procest dochazi
k systematickému shromazdovani velkého mnoizstvi dat, kterd popisuji studijni chovani,
vysledky i charakteristiky student(. Data tvofi klicovy vstup pro oblasti educational data mining
a learning analytics, jejichz cilem je porozuménivzdélavacim procesiim a jejich optimalizace
(Siemens & Long, 2011).

Jednim z nejéastéjsich zdroj vzdélavacich dat jsou informacni systémy vysokych skol, zejména
studijnia administrativni systémy. Systémy obsahujistrukturovana data o studentech, jako jsou
zaznamy o zapisech do predmét(, pribézné a zavérecné hodnoceni, studijni primér, délka
studianebo informace o preruseniciukoncenistudia. Administrativni data jsou relativné snadno
analyzovatelnd a Casto tvofi zaklad predikénich modell studijni Uspésnosti, prestoze samy
o sobé neposkytuji detailni vhled do studijniho chovani student(.

Dalsim vyznamnym zdrojem jsou data generovand v systémech pro fizeni vyuky (Learning
Management Systems, LMS), jako jsou Moodle, Blackboard nebo Canvas. Systémy
zaznamenavaji detailni informace o aktivité studentd, napfiklad prihlasovani do systému,
prohlizeni studijnich materiald, odevzdavani ukoll, vysledky testl ¢i tcast v diskusnich férech.
Behavioralni data z LMS jsou povaZovana za velmi cennd, protoze umoZziujianalyzovat studijni
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navyky studentl v prdbéhu semestru a vcas identifikovat rizikové chovani (Macfadyen
& Dawson, 2010).

Specifickou kategorii pfedstavuji data pochdzejici z externich vzdélavacich platforem a online
kurzl, napfiklad MOOC systému. Data maji ¢asto velky objem a vysokou granularitu, coz
umoznuje detailni analyzu interakci studentl s vyukovym obsahem. Zaroven vsak mohou byt
zatizena vySSi mirou neuplnosti nebo heterogenity, coz klade zvySené ndroky na jejich
predzpracovani a interpretaci.

Z hlediska struktury lze vzdélavaci data rozdélit na numerickd, kategoridlni a ordindlni.
Numericka data zahrnujinapfiklad bodové hodnoceni, studijniprimér nebo pocet odevzdanych
ukold, zatimco kategoridlnidata mohou reprezentovat formu studia, typ pred métu nebo pohlavi
studenta. Castym rysem vzdélavacich dat je také jejich ¢asova povaha, kdy jsou jednotivé
zaznamy vazany na konkrétni ¢asovy okamzik nebo studijni obdobi. Skute¢nost umoznuje
sledovat vyvoj studijniho chovaniv Case, ale zaroven komplikuje analytické zpracovani.

PFi praci s datovymizdrojive vzdélavanije nutné zohlednit jejich omezenia potencialnizkresleni.
Data mohou byt nelpln3, zatizena chybami nebo nemusipresné odrazet skuteéné studijni dsili
studentl. Napftiklad vysokd aktivita v LMS nemusi nutné znamenat efektivni uceni, a naopak
nizka aktivita nemusi vZdy indikovat studijni netspéch. Interpretace vysledkd analyzy proto
vyZzaduje znalost vzdélavaci domény a kontextu, ve kterém data vznikla (Kuzilek, Hlosta
& Zdrahal, 2017).

Datové zdroje ve vzdélavani tak predstavuji nezbytny, avsak zaroven komplexni zdklad pro
analytické a predikéni ulohy. Jejich spravna charakterizace, pochopeni plvodu a struktury
a uvédomeéni sijejich limitl jsou klicovym predpokladem pro smysluplné vyuZiti metod datové
védy v oblasti hodnoceni a predikce studijni Uspésnosti.

1.9 Kvalita dat a jeji vliv na vysledky analyzy

Kvalita dat predstavuje jeden z klicovych faktor( uréujicich spolehlivost, presnost a praktickou
vyuZitelnost analytickych vystupl v datové védeé. | nejpokrocilejsimodely a algoritmy strojového
ucenimohou generovat zavadéjici ¢i nepouZitelné vysledky, pokud vstupnidata obsahujichyby,
nesrovnalostinebo neuplnéinformace (Cielen, Meysman & Ali, 2016). Kvalita datse proto stava
kritickym predpokladem Uspésné aplikace metod datové védy, zejména v kontextuvzdélavacich
dat, kde presnost predikce studijni Uspésnosti pfimo ovliviiuje rozhodovani pedagogt
aintervencéni opatieni (Kumar & Vijayan, 2020).

Mezi nejcastéjsi problémy ovliviiujici kvalitu dat patfi chybéjici hodnoty, nespravné
zaznamenané informace, duplicity, nekonzistence ¢i odlehlé hodnoty, které mohou vyrazné
zkreslit vysledky analyzy (Kimball & Ross, 2013). Chybéjici hodnoty napfiklad mohou vést
k selektivnimu zkresleni, pokud jsou odstranény nevhodnym zplsobem, nebo mohou snizit
predikéni schopnost modell, pokud nejsou adekvatné doplnény. Odlehlé hodnoty mohou
zpUsobit, Ze modely budou pfizplsobeny extrémnim hodnotam, coZ negativné ovlivni jejich
generalizacni schopnost a interpretovatelnost (Fawcett & Provost, 2013).

DuleZitou soucasti zajisténi kvality dat je také standardizace a validace zdroji dat. Ve
vzdélavacim prostredi se jednd naptiklad o porovnani zaznam@ z administrativnich systéma
sdaty generovanymi LMS, ovéfeni konzistence vysledk( testl a hodnoceni studentd i
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identifikacichyb v ¢asovych fadach aktivit student( (Macfadyen & Dawson, 2010; Kuzilek, Hlosta
& Zdrahal, 2017). Nesoulad mezi jednotlivymi datovymi zdroji maze vést k chybné interpretad
vztahd mezi proménnymi a ke zkresleni predik¢nich modeld.

Kvalita dat rovnéz ovliviiuje volbu analytickych metod. Napfiklad algoritmy strojového ucenijsou
citlivé na rozsah chyb a odlehlych hodnot, a proto je ¢asto nutné provadét normalizaci,
standardizaci nebo transformace dat (Dhar, 2013). Pro klasifikacni ulohy, jako je predikce
uspésnosti student, mohou nespravné pripravend data vést k falesné pozitivnim ¢i falesné
negativnim predikcim, coZz ma pfimy dopad na intervence a doporuceni pedagogt.

Iterativni Zivotni cyklus datového projektu, napfiklad definovany metodikou CRISP-DM, klade
dlraz na opakované ovérovanikvality dat v priibéhu celého analytického procesu (Chapman et
al., 2000). Zahrnuje tak nejen kontrolu vstupnich dat, ale i pribéZnou evaluacimodell a predikd
s cilem odhalit pfipadné chyby, nesrovnalosti nebo nové odlehlé hodnoty, které se mohou
objevit pfi aktualizaci dat. V praxi to znamen3, Ze kvalita dat neni statickd vlastnost, ale
kontinualni proces, ktery vyZaduje peclivou spravu a monitoring.

V oblasti learning analytics a educational data mining ma kvalita dat zvlastni vyznam.
Behavioralni data, napfiklad z LMS, mohou byt neulplnd nebo zkreslena, pokud studenti
nevyuzivaji systém konzistentné, ¢i pokud nékteré interakce nejsou zaznamenany.
Demograficka a administrativni data mohou obsahovat chybné nebo zastaralé informace. Bez
naleZitého zpracovani a validace by modely mohly vytvaret nesprdvné predikce a vést
k nespravnym zavérlm o studijni ispésnosti jednotlivych studentl (Siemens & Long, 2011).

Zajisténivysoké kvality dat proto zahrnuje kombinaci technickych a procesnich opatieni — od
Cisténi a transformace dat, pres kontrolu jejich konzistence a Uplnosti, az po priibézné sledovani
integrity dat v redlném case. Sprdvné pfipravena a validovand data jsou predpokladem nejen
presnych predikci, ale také srozumitelnych a interpretovatelnych vystupd, které mohou byt
efektivné vyuZity pro podporu rozhodovani a optimalizaci vzdélavaciho procesu (Press, 2013;
Fawcett & Provost, 2013).

Kvalita dat tedy neni pouze technickou zdleZitosti, ale klicovym determinantem spolehlivosti
a pouzitelnostivysledk( datové analyzy. Bezjejiho zajisténinelze ocekavat, Ze analytické modely
poskytnou validniinformace, at uz se jedna o identifikacifaktor( ovliviiujicich studijni ispésnost,
predikci vysledkd studentd ¢i navrh cilenych intervenci.

1.10 Interpretovatelnost a vysvétlitelnost modelu

Interpretovatelnost modeld je jednim z kliovych principl datové védy, zejména v oblastech,
kde vysledky analyzy maji pfimy dopad na rozhodovani lidi, jako je vzdélavani (Dhar, 2013).
| vysoce presné modely strojového uceni mohou byt bez srozumitelného vysvétleni pro
pedagogy a spravce vzdélavacich instituci prakticky nepouzitelné. Interpretovatelnost zajistuje,
Ze uzivatelé mohou pochopit, pro¢ modeldospélk urcité predikci, které proménné mély nejvétsi
vliv a jaké vztahy byly v datech identifikovany (Fawcett & Provost, 2013).

Ve vzdélavacim kontextu je interpretovatelnost kriticka napftiklad pfi identifikaci rizikovych
studentl. Modely, které dokazou vysvétlit vliv jednotlivych akademickych, behavioralnich ¢i
demografickych faktorl na vysledky studenta, umoziuji pedagogim cilené zasahovat
a poskytovat podporu tam, kde je nejvice potifebna (Siemens & Long, 2011). Pfitom plati, Ze
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existuje kompromis mezipredikénipresnostiavysvétlitelnosti: slozité modely, jako jsouhluboké
neuronové sité nebo ensemble metody, mohou dosahovat vysoké presnosti, avsak jejich vnitimi
logika je Casto pro lidského uZivatele obtizné srozumitelna (Cielen, Meysman & Ali, 2016).

Pro zvyseni interpretovatelnosti se ¢asto pouZivaji techniky vysvétlovani model(, napfiklad
dileZitost proménnych (feature importance), parcimonické modely (parsimonious model),
rozhodovaci stromy, LIME nebo SHAP, které poskytuji post-hoc vysvétlenii pro slozZité modely
(Fawcett & Provost, 2013). Transparentnivizualizace, jako jsou heatmapy korelaci nebo parcely
vlivu jednotlivych proménnych, rovnéz napomahaji lepsimu pochopeni vysledkl. Vsechny
postupy jsou nezbytné pro to, aby vystupy datové védy byly prakticky vyuzitelné a aby modely
podporovaly kvalifikovana rozhodnuti pedagogl a administrativy (Kumar & Vijayan, 2020).

1.11 Hodnoceni modelQ a validaéni strategie

Hodnoceni modelll je nezbytnou fazi Zivotniho cyklu datové orientovaného projektu a uréuje
spolehlivost, pfesnost a schopnost modelu generalizovat na nova data (Chapman et al., 2000).
Spravné navrzené validacni strategie umoznuji odhalit preuceni (overfitting) nebo poduceni
(underfitting) a poskytuji objektivni métitko predikéni schopnosti modeld, coZ je klicové pfi
aplikaci predikénich metod na vzdélavaci data (Dhar, 2013).

Pro hodnoceni modeld klasifikace se bézné pouZivaji metriky, jako je presnost (accuracy),
dosazitelnost (recall), preciznost (precision), F1-skére nebo ROC AUC. Metriky poskytuji
komplexni pohled na vykon modelu a umoznuji identifikovat ptipadné slabiny v predikd
jednotlivych tfid (Fawcett & Provost, 2013). U regresnich modell, naptiklad pfi predikd
studijniho priiméru, se vyuZzivaji metriky jako stfedni kvadratickd chyba (MSE), prliméma
absolutni chyba (MAE) nebo koeficient determinace R? (Cielen, Meysman & Ali, 2016).

Validace modell se provadi riznymi zpUsoby. Tradicni pfistup zahrnuje rozdéleni datasetu na
trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu, naptiklad v poméru 60/20/20, coz umozriuje oddélené
trénovat model, ladit hyperparametry a posuzovat jeho schopnost generalizace (Kimball & Ross,
2013). Dalsi ¢asto pouzivanou metodou je kfiZzova validace (cross-validation), ktera poskytuje
robustnéjsi odhad vykonu modelu zejména u mensich datovych souborl (Fawcett & Provost,
2013).

V oblasti vzdélavani je zvlastni pozornost vénovana stabilité modelu v ¢ase. Data studentd
mohou vykazovat sezénni¢i kurikulum-specifické variace, které je nutné zohlednit pti hodnoceni
modelu. Validace musi zajistit, Ze model bude spolehlivé predikovati pfi zméné struktury kurzu
nebo studentl (Macfadyen & Dawson, 2010).

Hodnocenimodell tedy nejen potvrzuje jejich predikénischopnost, ale zaroven poskytuje navod
pro optimalizaci a vybérnejvhodnéjsiho algoritmu. Efektivnivalida¢ni strategie je nezbytna pro
zajisténitoho, aby analytické vystupy byly spolehlivé, interpretovatelné a prakticky vyuzitelné
pro podporu rozhodovani a intervenci ve vzdélavacim procesu (Siemens & Long, 2011; Kumar
& Vijayan, 2020).

19



Vysokd skola polytechnickad Jihlava

2 Metodika

Metodologicky rdamec této prace je navrien jako syntéza exaktnich statistickych metod
a modernich agilnich postupl softwarového vyvoje. Cilem zvolené metodiky je nejen vytvorit
presny prediktivni model studijni Uspésnosti, ale také zajistit jeho praktickou aplikovatelnost
v realném akademickém prosttedi. Cely proces transformace surovych dat v relevantniznalosti
afunkéni prototyp se opirda o robustni procesni model CRISP-DM, ktery zajistuje logickou
navaznost jednotlivych krokl — od pocatecniho pochopeni komplexity OULAD datasetu pres
precizniinZenyring pfiznakl (feature engineering) az po finalni evaluaci. Vzhledem k dynamické
povaze vyvoje interaktivniho nastroje je ramec doplnén o principy metodiky RAD (Rapid
Application Development), kterd umoZzniuje cyklické zdokonalovdnimodelu na zdkladé okam?zité
vizualni zpétné vazby. Nasledujici podkapitoly detailné popisuji technické a analytické operace,
které tvofi patef praktické casti prace a zarucuji validitu i reprodukovatelnost dosazenych
vysledk.

2.1 Implementacni prostiedi a knihovny

Jadro celého analytického systému je postaveno na programovacim jazyce Python ve verzi3.12,
ktery byl zvolen pro svou dominanci v oblasti strojového uéeni a bohaty ekosystém
specializovanych knihoven. Vyvoj probihal v interaktivnim prostfedi Kaggle Notebook, které
umoznuje uzké propojenispustiteinéhokddu, vizualizacia textovéhopopisu. Ptistup je v souladu
s principy reprodukovatelného vyzkumu, nebot dovoluje krok po kroku dokumentovat proces
transformace dat i ladéni modeld.

Pro zakladni manipulaci s daty a inZenyrstvipriznak(l (feature engineering) byly klicové knihovny
Pandas a NumPy. Pandas poskytuje robustni datové struktury, zejména DataFrame, ktery je
nezbytny pro efektivnispojovani(join) heterogennich tabulek datasetu OULAD. NumPy dopliuje
toto feSenio optimalizované matematické operace s poli, které tvofi nizkouroviiovy zéklad pro
vétsinu algoritm( strojového uceni. Nastroje umoznily transformovat miliony zaznam
o interakcich student( do agregované podoby vhodné pro trénovani modeld.

V oblasti samotného modelovani byla vyuZita knihovna Scikit-learn, kterd predstavuje
pramyslovy standard pro klasické strojové uceni. Byla nasazena predevsim ve fazi
predzpracovani dat (preprocessing), konkrétné pro normalizaci pfiznakl a kddovani
kategorialnich proménnych. Déle slouZila k implementaci baseline modeld, jako je logisticka
regrese a Random Forest, které vytvofrily srovnavacirdmec pro finalni feseni. Scikit-learn rovnéz
poskytla nastroje pro evaluaci model(, véetné vypoctu metrik AUC, Precision a Recall.

Jako finalni klasifikator byl zvolen algoritmus XGBoost (Extreme Gradient Boosting). Knihovna
implementuje metodu gradientniho zvySovanistrom(, ktera v soucasnostidominujev soutézich
zamérenych na predikciz tabulkovych dat. XGBoost byl vybran nejen pro svou vysokou predikéni
presnost a efektivitu paralelniho uceni, ale také pro svou nativni schopnost pracovat
s chybéjicimi hodnotami bez nutnosti slozité manualni imputace. Algoritmus vyuZiva pokrocilé
techniky regularizace, ¢imz efektivné predchazi pretrénovani modelu na trénovacich datech.

Proces optimalizace hyperparametrl byl automatizovan pomoci moderniho frameworku
Optuna. Na rozdil od tradi¢nich metod, jako je GridSearch, vyuZivda Optuna bayesovskou
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optimalizaci a algoritmus TPE (Tree-structured Parzen Estimator), ¢imZ umoznuje inteligentni
prohledavani prostoru parametr(l, kdy se algoritmus uéi z predchozich nedspésnych pokusl
a zamérfuje se na slibné oblasti, coZ vede k nalezeni optimalni konfigurace modelu v fadové
kratSim case.

UZivatelské rozhrani a interaktivni prvky prototypu byly realizovany kombinaci knihoven Plotly
a Ipywidgets. Plotly umozniuje generovani dynamickych grafd, které na rozdil od statickych
obrazkid dovolujiuZivatelizkoumat jednotlivé datové body a trendy interaktivné. Ipywidgets pak
tvofi ovladaci vrstvu (tladitka, posuvniky, nahravaci boxy), kterd pfemostuje sloZity backend
modelu s uZivatelsky privétivym prostredim. Integrace umoznuje studijnim poradclim nahravat
aktualni data a okamzité vizualizovat predikce bez nutnosti jakéhokoliv zdsahu do zdrojového
kodu.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import plotly.express as px

import optuna

import warnings

import 1o

import baset4

import ipywldgets as widgets

from IPython.display import display, clear_output

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from xghoost import XGBClassifier

from sklearn.metrics import (classification_report, roc_auc_score, confusion_matrix,
ConfusionMatrixDisplay, roc_curve, auc)

Obr. 1: Importy knihoven
Zdroj: vlastni zpracovani

2.2 Zvoleny vyzkumny pfistup a metodologicky ramec (RAD)

Pfedkladand prace kombinuje analyticky pfistup zaméfeny na dolovani znalosti z databazi
s principy moderniho softwarového inzenyrstvi. Pro celkové fizenidatového projektu byl vyuZzit
mezinarodné uznavany primyslovy standard CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for
Data Mining). Metodika definuje rigidni, ale zaroven cyklicky Zivotni cyklus projektu, ktery zacina
hloubkovym pochopenim obchodniho ¢&i akademického problému, pokracuje pres naro¢nou
pfipravu dat a induktivni modelovani az po findIni evaluaci a nasazeni vysledk(l do praxe.
V kontextu této prace umoznil CRISP-DM udrzet jasnou strukturu pti zpracovani rozsahlych
a heterogennich datovych sad, aniz by doslo ke ztraté fokusu na primarni cil — predikci studijni
Uspésnosti.

Pro samotnou implementaci interaktivniho analytického nastroje byla zvolena metodika RAD
(Rapid Application Development). Agilni pfistup klade ddraz na rychlé vytvareni funkénich
prototypUl aiterativnivyvoj zaloZzeny na prilbéZném testovania zpétné vazbé. V prostredidatové
védy se metodika RAD ukazala jako vysoce efektivni, nebot umozZnila plynuly prfechod od
surovych datovych skriptll v jazyce Python k pIné interaktivhimu uzivatelskému rozhrani
realizovanému prostfednictvim knihovny ipywidgets. Diky tomuto pfistupu mohl byt prototyp
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okamZité testovan z pohledu koncového uzivatele, napfiklad studijniho poradce, coz vyrazné
zkratilo vyvojovy cyklus a umoznilo véasnou identifikaci potfebnych Uprav v layoutu
a funkcionalité dashboardu.

Vyvojfinalniho fesenibyl dale akcelerovan vyuzitim nastroji generativniumélé inteligence, coz
definuje moderni koncept Al-assisted development. Uméla inteligence hréla klicovou roli
predevsim v iterativnich fazich psani a optimalizace kédu. Vyznamné prispéla k refaktorizad
sloZitych transformacinad rozsahlym datasetem studentVle, ¢itajicim pres 10 miliond zdznamd,
kde bylo nutné zajistit pamétovou efektivitu vypoctl. Al byla rovnéZ vyuZita pfi navrhu
uzivatelského rozhrani, konkrétné pfiimplementaciasynchronnich prvk( a komplexnich layout(
v prostredi Kaggle Notebook. V neposlednitadé pomohla pfi definici objektivnich funkci pro
knihovnu Optuna, coZ znatelné zkratilo ¢as potifebny k nalezeni optimalni konfigurace
hyperparametrii modelu XGBoost a vedlo k dosaZzeni vyssi preciznosti vyslednych predikci.

2.3 Obecné faze pripravy a zpracovani dat

Faze pfipravy a zpracovani dat predstavuje nejrozsahlejsia technologicky nejnarocnéjsi ¢ast
celého analytického procesu. V kontextu predikce studijni Uspésnosti je kvalita vystupniho
modelu pfimo zdvisld na reprezentativhosti a Cistoté vstupnich proménnych, nebot
i sebeslozitéjsi algoritmus strojového uceni poskytuje zavadéjici vysledky, pokud jsou vstupni
data nekvalitni (princip ,,Garbage In, Garbage Out”).

Proces zpracovani v této praci zahrnuje transformaci surovych, transakénich zaznam
o interakcich student( z tabulky studentVle do podoby strukturovanych statistickych ukazateld,
které jsou nasledné integrovany s demografickymi profily z tabulky studentinfo. Etapa vyzaduje
hluboké porozuménisémantice jednotlivych atributl a aplikaci pokrocilych technik cisténi, jako
je normalizace méfitek, imputace chybéjicich hodnot ¢i kddovani kategoridlnich proménnych.
Cilem je vytvorenitzv. ,,Analytical Base Table“ (ABT), ktera slouzi jako jednotny a konzistentni
podklad pro trénovani klasifikacnich algoritm( a naslednou interpretaci klicovych faktort
Uspéchu.

2.3.1 Charakteristika a zdroj pouzitych dat

Hlavnim datovym zdrojem pro tuto pracije OpenUniversity Learning Analytics Dataset (OULAD),
ktery je povaZovan za jeden z nejkomplexnéjsich verejné dostupnych souborl dat v oblasti
studijni analytiky. Dataset byl uvolnén britskou Open University (OU) s cilem podpofit vyzkum
v oblasti predikce studijnich vysledki a prevence predc¢asného ukoncenistudia. OU je specificka
svym zamérenim na distan¢ni vzdélavani, coz znamena3, Ze interakce studenta s vyukovymi
materidly probiha témér vyhradné v digitdlnim prostiedi, coz umoznuje velmi presné
monitorovani studijniho usili.

Dataset jako celek se sklada ze sedmivzdjemné propojenych relacnich tabulek, které zachycuiji
demografiistudent(, jejich studijni historii, vysledky hodnocenia behavioralnilogy z virtuainiho
vzdélavaciho prostredi (VLE). Pro Ucely této prace byla provedena extrakce a integrace dat ze
dvou klicovych entit:

Tabulka studentinfo (Demograficky profil):
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Tabulka slouzi jako staticky zaklad datové sady. Obsahuje unikatnizdznamy o 32593 studentech.
Kazdy zaznam definuje profil studenta v dobé zapisu. Mezi klicové atributy patfi:

e Index socidlniho znevyhodnéni (IMD): Kategorizace vychdzejici z adresy bydlisté
studenta v UK, vyjadtujici miru deprivace lokality.

e Nejvy$éidosazené vzdélani: Skéla od zakladniho vzdélani az po postgradudlni Grover.

e Studijnizatéz: Definovana poctem zapsanych kreditd v daném modulu.

e Vysledek (Target): Klasifikace findlniho stavu (Pass, Distinction, Fail, Withdrawn).

Tabulka studentVle (Behavioralni stopy):

Soubor obsahuje vice nez 10 milionl zaznam o interakcich. Kazdy radek reprezentuje aktivitu
konkrétniho studenta v konkrétni den vici urcitému studijnimu materialu (napf. stazeni PDF,
zhlédnutividea, odevzdani ukolu). Data jsou zaznamenana jako:

e id_student: Identifikator studenta.

e id_site: Identifikator konkrétniho materidlu ve VLE.

e date: Relativni den interakce vzhledem k zacatku semestru.
e sum_click: Pocet kliknuti (interakci) vdaném dni.

Dataset obsahuje data ze sedmi vybranych modull (pfedmétl), které reprezentuji Siroké
spektrum akademickych disciplin. Moduly Ize rozdélit do dvou hlavnich domén: spolecenské
védy (Social Sciences) a technické védy (STEM). Tabulka 1 shrnuje zakladni charakteristiku téchto
moduld.

Tab. 1: Pfehled a kategorizace studijnich modulli v datasetu OULAD

code_module (kéd modulu) Obor studia

AAA Spolecenské védy
BBB Spolecenské védy
CCC STEM (Technické)
DDD STEM (Technické)
EEE STEM (Technické)
FFF STEM (Technické)
GGG Spolecenské védy

Zdroj: vlastni zpracovadni dle KUZILEK, J., HLOSTA, M. a ZDRAHAL, Z. (2017)

Vzhledemktomu, Ze data v studentVle jsou uloZenav transakénim formatu (mnoho fadka pro
jednoho studenta), bylo nutné provést agregacina Urovni studenta, aby bylo mozné data spojit
s tabulkou studentinfo. Slouceni probéhlo pomoci primarniho klice id_student a doplrikového
klice code_module a code_presentation. Timto procesem vznikla finalni analyticka tabulka
(Analytical Base Table), ktera pro kazdého studenta obsahuje unikatni fadek kombinujici jeho
administrativni predpoklady se sumarizovanym ukazatelem jeho digitalni aktivity.
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Student - activities Module Presentation
_| studentAssessment ¥

¥ id_student INT | assessments v
! id_sssessment INT

date_submitted INT

! code_module VARCHAR{45)

! code_presentation VARCHAR({45)
is_banked TINYINT

m studentRegistration ¥ id_assessment INT
! code_module VARCHAR (45) score FLOAT assessment_type VARCHAR(45)
I code_presen ation VARCHAR(45) ¥ date INT
? id_student INT }
date_registration INT _| studentvie v
date_unregistration INT ¥ id_site INT

¥ id_student INT
¥ code_module VARCHAR(45)

! code_presentation VARCHAR(45) "] courses v
date INT code_module VARCHAR (45)
sum_click INT code_presentation VARCHAR(45)
Student - demographics 1 T
_] studentInfo v
! code_module VARCHAR(45)
! code_presentation VARCHAR({45)
id_student INT
X _lvle v
gender VARCHAR(3)
id_site INT
imd_band VARCHAR(16) -
_ ] X ! code_module VARCHAR(45)
highest_education VARCHAR(45)
$ ! code_presentation VARCH...
age_band VARCHAR{15) ' - !
activity_type VARCHAR(45)

num _of_prev_attempts INT H

week_from INT
week_to INT

studied_credits INT
region YARCHAR(45)
disability VARCHAR(3)
final_result VARCHAR(45)

Obr. 2: Schéma propojeni tabulek datasetu OULAD
Zdroj: Open University, 2017

Model muzZe kriticky posoudit, zda ma na studijni Uspéch dominantnéjsi vliv staticky profil
studenta, tedy jeho demografické pozadi, nebo dynamické aspektyjeho chovanireprezentované
aktivitou v prostrediVLE. Eticky rozmérvyzkumu a striktni poZadavky na ochranu os obnich Udajd
jsouvramcicelého procesu zajistény dislednou anonymizacidat, kdy jsou redlna jména a adresy
nahrazeny unikatnimi ciselnymi identifikatory. Timto postupem jsou naplnény standardy pro
nakladani's citlivymi daty v akademickém prostredi.

v s

Vysledkem komplexniho procesu ¢iSténi, agregace a propojovani dat, realizovaného primamé
pomoci operaci left join na unikatni kli¢ studenta, je robustni datova sada typu ABT (Analytical
Base Table). Tabulka pfedstavuje findInia konsolidovany vstup pro vsechny ndsledné statistické
operace a modely strojového uceni. Celkovy rozsah sady ¢ini 32 593 unikatnich zaznam,
pricemz kazdy radek reprezentuje specifickou interakci jednoho studenta v ramci konkrétniho

studijniho modulu.
Unikatnost této sady spociva predevsim v jeji multidimenzionalité, nebot v ramci jediného
datového objektu efektivné integruje tfi rGznorodé datové vrstvy. Prvni vrstvu tvofi celkem

jedendct statickych prediktor(, které zahrnuji demografické faktory, jako jsou pohlavi, vékova
skupina ¢i region, socioekonomické ukazatele v podobé indexu IMD a nejvyssiho dosazeného
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vzdélani, a také administrativni data o poctu zapsanych kreditl ¢i predchozich pokusech
o studium. Druhou vrstvu predstavuje klicovy dynamicky behaviordini prediktor, tedy
agregovanahodnotasum_click, kterd v sobé nese komprimovanou avysoce relevantniinformad
o digitaIni aktivité studentav celém priibéhu semestru. Poslednivrstvou je pak cilova proménna
vyjadirenad binarnim klasifikdtorem uspéchu i nedspéchu.

Vznikla analytickd sada byla v zavérecéné fazipripravy podrobena dlkladnékontrole konzistence.
Zjisténa primérnd hodnota aktivity napfi¢ vSemi zaznamy vykazuje znacnou variabilitu
avysokou smérodatnou odchylku. Z pohledu prediktivniho modelovani se jedna o vysoce
zadouci stav, nebot data v této podobé obsahuji dostate¢né mnozstvi informaéniho Sumu
avariability nezbytné pro efektivni diskriminaci mezi Uspésnymi a nelspésnymi studenty.
Statisticky profil ABT tabulky tak vytvari idealni podminky pro trénovani robustnich algoritm
strojového uceni.

2.3.2 Cisténi a Upravy

Kvalita vstupnich dat pfedstavuje kriticky faktor, ktery pfimo podminiuje Uspésnost a predikéni
stabilitu jakéhokoliv modelu strojového uceni. Faze predzpracovani (Data Preprocessing)
vtomto projektu zahrnovala nékolik komplexnich krokd, podinaje agresivni agregaci
behaviorélnich dat. Zdznamy o denni aktivité studentd v systému VLE byly pomoci operace
groupby sumarizovany do nové proménnésum_click. Metrika v sobé koncentruje celkovou miru
digitalni stopy studenta a slouzi jako primarni indikator jeho zapojeni do vyuky.

vle_agg = student_vle.groupby( id_student')[ 'sum_click'].sum().reset_index()

df = student_info.merge(vle_agg, on='1d_student’, how="left")

df[ 'sum_click’] = df[ ' 'sum_click'].f1llna(@)

df = df.dropna(subset=['final_result'])

df['target’' ] = df[ ' final_result'].apply(lambda x: 1 if x in ['Pass’', 'Distinction’']| else 8)
df_raw = df.copy()

print(f"Data zkonsolidovéna. Pocet zaznami: {len(df)}")

Obr. 3: Konsolidace dat do proménné sum_click
Zdroj: vlastni zpracovdni

Nedilnou soucasti pfipravy byla precizni imputace chybéjicich hodnot. Studenti, ktefi se do
systému VLE v prlibéhu semestru viibec nepfihlasili, generovali v agregované tabulce prazdné
zaznamy (NaN). Hodnotybyly logicky nahrazeny nulou, coz reflektuje realny stav nulové aktivity.
Naopak zdznamy, u kterych zcela chybél definovany finalni vysledek studia, byly z datové sady
kompletné odstranény. Redukce téchto zaznam( byla nezbytna, nebot bez validniho oznaceni
cilové tfidy nelze provadét trénovani anivalidaci predikéniho modelu.

Klicovym rozhodnutim byla transformace plvodni vice tfidni proménné final_result, zahrnujid
kategorie Pass, Distinction, Fail a Withdrawn, na binarni klasifikacni problém. Pro uc¢ely modelu
byly tfidy vyjadfujici uspéch (Pass, Distinction) zakddovany jako hodnota 1, zatimco kategorie
indikujici neuspéch nebo predcéasné ukonceni studia (Fail, Withdrawn) byly sjednoceny pod
hodnotu 0. Timto procesem byl dataset optimalizovan pro potieby binarnich klasifikatort, coz
zjednodusilo interpretaci vysledkd z pohledu véasného varovani.

V rdmci analytické faze bylarovnéz provedena detekce odlehlych hodnot (outliers) u proménné
sum_click s vyuZitim metody mezikvartilového rozpéti (IQR). PrestoZe vizualizace na
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obrazku 4 potvrdila pfitomnost znacného mnozZstvi extrémné aktivnich studentl, zaznamy
nebyly z datové sady odstranény. Toto rozhodnuti vychazi z povahy zvoleného modelu na bazi
rozhodovacich stromU (XGBoost), ktery vykazuje pfirozenou rezistencivciodlehlym hodnotam.
Odstranéni téchto dat by navic vedlo k nezddouci ztraté cennych informaci o specifickych
vzorcich chovani nejuspésnéjsich student(.

Detekce odlehlych hodnot v aktivité (sum_click)

@GDD QDO O Q0 €8]

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
sum_click

Pofet statistickych odlehlych hodnot: 2184

Obr. 4: Detekce odlehlych hodnot v aktivité (sum_click)
Zdroj: vlastni zpracovdni

Ustfednim prvkem pfipravy dat byl proces Feature Engineeringu, konkrétné vytvoreni jiz
zminéné agregované metriky sum_click. V surovém datasetu OULAD je aktivita studenta
rozmélnéna do tisict radkd transakénich logll, coz je pro klasické modely strojového udeni
nevhodny format. Agregace téchto interakci do jediné proménné umoznuje modelu zachytit
celkovou intenzitu zapojeni studenta, oznacovanou jako student engagement. Kumulativni
hodnota byla zvolena jako konceptualnivyjadrenireadlného studijniho Usili, které se v prostredi
online vzdélavaniukazuje jakosignifikantnésilnéjsi prediktor Uspéchu nez statické demografické
udaje. Ackoliv moderni analytické metody umoznujii sledovani dynamiky aktivity v ¢ase, pro
potfeby tohoto robustniho modelu byla zvolena pravé kumulativni hodnota, kterd poskytuje
stabilni zaklad pro v€asnou a spolehlivou identifikaci rizikovych studentd.

2.3.3 Explorativni analyza (EDA)

Cilem explorativni analyzy bylo pochopit vnitfni strukturu dat, identifikovat signifikantni
proménné a ovéfit predpoklady pro nasledné induktivni modelovani. Vzhledem k heterogenni
povaze datasetu OULAD, ktery kombinuje demografické Udaje s dynamickymi zaznamy
o aktivité, byla EDA klicova pro spravné nastaveni parametrd algoritmui. Zakladnim nastrojem
pro identifikaci vztah( byla korelacni matice. JelikoZz dataset obsahuje fadu kategorialnich
proménnych, jako jsou region, dosazené vzdélani nebo vyslednd zndmka, byla aplikovana

26



Vysokd skola polytechnickad Jihlava

metoda LabelEncoder. Ta pfevedla textové hodnoty na numerickou $kdlu pfi zachovani jejich
informacni hodnoty, coZ umoznilo exaktni vypocet korelaci mezi vSsemi atributy.

Korela¢ni matice faktor(
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Obr. 5: Korelacni matice a distribuce aktivity
Zdroj: vlastni zpracovani

Z vizualizace heatmapy vyplynulo nékolik zasadnich zjisténi, z nichZ nejvyraznéjsim je dominance
digitaIni stopy. Proménna sum_click vykazuje nejsilnéjsi pozitivnikorelaci s cilovou proménnou,
coz potvrzuje tezi, Ze kvantita interakci s virtudinim studijnim prostfedim (VLE) je primarnim
prediktorem uspéchu. Dalsim zajimavym faktorem je vliv studijni zatéze, kde atribut
studied_credits vykazuje mirné negativnikorelacis Uspésnosti. Jev Ize interpretovat jako projev
kognitivniho pretiZeni — studenti, ktefi si v jednom semestru zapiSi nadlimitni mnozZstvi kurzd,
vykazuji statisticky vys$si nachylnost k nelspéchu nebo pfed¢asnému ukonceni studia. Analyza
rovnéz ukazala nizkou relevanci statickych faktord, kdy demografické ukazatele jako gender
nebo region vykazuji vici vysledku studia korelaci blizkou nule. Pro nasledné modelovanito
znamena, Ze Uspéch v online vzdélavani je determinovan spise aktualnim chovanim studenta
nez jeho sociodemografickym pozadim.

Zatimco korela¢ni matice potvrdila globalni vyznam aktivity, detailni segmentace podle
jednotlivych studijnich modul( odhalila, Ze kriticka hranice aktivity neni pro vSechny predméty
stejnd. Vizualizace pfinasi hlubsi vhled do heterogenity studijniho prostfedi OULAD, zejména
v oblasti inter-moduldrni variability. Z grafu je patrné, Ze prlimérny pocet kliknuti u Uspésnych
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studentl se mezi jednotlivymi moduly dramaticky lisi. Napfiklad v modulu AAA nebo BBB je
k Uspéchu zapotrebisignifikantné vyssiobjeminterakcinez v modulech EEE ¢i GGG. Rozdil mezi
moduly reflektuje odlisnou pedagogickou koncepci kurzl, kdy nékteré jsou orientovany na
intenzivni online praci, zatimco jiné kladou vétsi diraz na samostudium off-line materialQ.

Navzdory témto rozdilim je ve vSech sledovanych modulech patrna konzistence ,propasti”
v aktivité. Uspésni studenti vykazuji primérné dvojnasobnou az trojndsobnou aktivitu oproti
studentim neudspésnym, coz potvrzuje, Ze sum_click je univerzalnim diskrimindtorem bez
ohledu na vécné zaméreni kurzu. Detailni pohled na segmenty navic umoziuje identifikad
anomalii, tedy modulll s vysokym rozptylem aktivity u netdspésnych studentd. To naznacuje, Ze
v urcitych predmétech nemusi pouha ,pfitomnost” v systému garantovat Uspéch, pokud neni
doprovazena kvalitativnim zvladnutim latky.

Segmentace: Primeérna aktivita v modulech podle Gspésnosti
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Obr. 6: Segmentace: Primérna aktivita v modulech podle Gspésnosti
Zdroj: vlastni zpracovdni

Vsechny poznatky mély pfimy vliv na fazi induktivniho modelovani. Potvrdilo se, Ze pro dosazeni
vysoké presnosti predikce, zejména u algoritmu XGBoost, je nezbytné zahrnout code_module
jako klicovy kategoricky rys. Model se tak ,uci”, ze rizikové chovani reprezentované nizkou
aktivitou ma v kazdém predmétu jinou absolutnihodnotu. Diky tomu muzZe vysledny dashboard
pro koncového uzivatele poskytovat relevantnéjsi vysledky v kontextu konkrétniho zapsaného
pfedmétu, coZ zvySuje praktickou pouZitelnost celého néstroje.

2.3.4 Uceni bez ucitele (shlukovani)

Pred pfristoupenim k prediktivnimu modelovani byla provedena shlukova analyza (Clustering)
vyuZivajici algoritmus K-Means. Uéelem bylo odhalit skryté profily studentt na zakladé dvou
klicovych dimenzi: administrativni studijni zatéZe (studied_credits) a redIného studijniho Usili
(sum_click).

Vzhledem k tomu, Ze algoritmus K-Means vyuziva pro vypocet vzdalenosti Eukleidovskou
metriku, bylo absolutné nezbytnd data nejprve normalizovat pomoci transformace
StandardScaler. Bez tohoto kroku by proménnas radové vyssimi hodnotami (tisice kliknuti)
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algoritmicky zcela potladila vliv proménné s nizsimi hodnotami (desitky kreditd). Pro zajisténi
reproducibility experimentu byl generdtor ndhodnych Cisel zafixovdn parametrem
random_state=42. Algoritmus studenty segmentoval do tfi jasné vymezenych shlukd, které
pedagoglim umoznuji diferencovat pfistup (napt. identifikovat studenty s vysokou zatézi,
ale neadekvatné nizkou aktivitou).

Shlukovéa analyza student(i (K-Means)
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Obr. 7: Vizualizace shlukt (K-Means Clustering)
Zdroj: vlastni zpracovani

2.3.5 Uceni s ulitelem (modelovani)

Pro hlavni ulohu bindrni klasifikace byl dataset metodicky rozdélen na trénovaci (80 %)
atestovaci (20 %) sadu s vyuZitim funkce train_test_split. V rdmci tohoto procesu byla
implementovanastriktniizolace testovacich dat, coz je kriticky krok k zamezeniproblé mu tniku
informaci (dataleakage). Izolaci dat zajistujeme, Ze model je evaluovan nadatech, kterd béhem
faze uceninikdy ,nevidél”, ¢imz je zarucena objektivita vyslednych metrik a schopnost modelu
generalizovat na nové, dosud neznamé studenty.

Do srovnavaci analyzy byly zahrnuty tfi modely reprezentujici odliSné matematické
a algoritmické pristupy k reseni klasifikacnich dloh. Prvnim z nich je Logisticka regrese, ktera
vtomto projektu slouzi jako zakladni srovndvaci model (baseline). Jedna se o linearni
klasifikator, ktery predikuje pravdépodobnost pfisluSnostik urcité tfidé pomocilogistické funkce
(sigmoid). Ackoliv vynika vysokou interpretacnischopnosti, u komplexnich behavioralnich dat se
predpokladalo, Ze nedokdze plné zachytit slozité nelinedrni vazby a interakce mez
demografickymi faktory a intenzitou aktivity ve VLE.
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Druhym analyzovanym modelem je Random Forest (Nahodny les), ktery reprezentuje rodinu
ansamblovych metod zaloZenych na technice bagging (Bootstrap Aggregating). Algoritmus
konstruuje velké mnoZstvi nezavislych rozhodovacich strom0 na nahodnych vybérech dat
i priznak(. Vysledna predikce je pak tvorena vétsinovym hlasovanim (u klasifikace) vsech strom
vlese. Hlasovanim efektivné snizuje rozptyl modelu a je velmiodolny vici pfetrénovani, coz z néj
¢ini robustni nastroj pro analyzu heterogennich dat o studentech.

Tretim a technologicky nejvyspélejsim modelem je XGBoost (eXtreme Gradient Boosting). Na
rozdil od nahodného lesa vyuZiva XGBoost techniku gradient boosting, kde jsou rozhodovad
stromy stavény sekvencné. Kazdy novy strom se v tomto procesu cilené zaméruje na korekad
rezidualnich chyb, kterych se dopustily stromy predchozi. Implementace navicvyuZiva pokrocigé
matematické techniky, jako je regularizace a efektivnivypocet gradientli druhého radu, coz z ni
¢ini jeden z nejvykonnéjsich nastroji pro predikci z tabulkovych dat. XGBoost je schopen
automaticky identifikovat i velmi jemné nelinedrni vzorce v chovani student(, které linearni
modely obvykle pfehlizeji.

Z metodického hlediska bylo nezbytné zajistit konzistenci transformaci kategoridlnich
proménnych. VSechny instance LabelEncoder byly proto uloZeny do dedikovaného slovniku
(le_dict). UloZeni instanci je fundamentalni pro nasledné nasazeni modelu do produkéniho
prostfedi v podobé interaktivniho dashboardu. Zajistuje totiz, Ze libovolny textovy vstup od
koncového uzivatele (napt. nazev regionunebo kddmodulu) bude pro Ucely predikce zakddovan
presné tim Ciselnym identifikatorem, se kterym byl model trénovan, ¢imz je eliminovano riziko
sémantickych chyb pftizpracovanidat v realném case.

2.3.6 Navrh experimentll a optimalizace hyperparametrd

Experimentalniéast prace byla koncipovana jako strukturovany procesrozdéleny do tfilogickych
etap, které umoznily systematicky sledovat nar(st kvality predikce v zavislosti na zvysujici se
komplexité pouzitych algoritm(. V prvnifazi, oznacené jako Experiment 1— Baseline model, byla
jako vychozi bod zvolena logistickd regrese. Linearni model slouzil k zakladnimu ovéreni
hypotézy, zda jsou vztahy v behavioralnich datech student( jednoduse linedrné oddélitelné.
Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je vysoka mira interpretovatelnosti vyslednych koeficientd,
nicméné jeho zasadni nevyhodou zlstava neschopnost zachytit komplexninelinearni interakce
mezi proménnymi, jako je napfiklad specifickda kombinace vékové skupiny a intenzity aktivity
v urcitém typu studijniho modulu.

Druha faze, Experiment 2— Ensemble modely, bylazaméfena na nasazenipokrocilych algoritm(
souborového ucéeni, konkrétné metod Random Forest a XGBoost. Volba téchto zdstupcl nebyla
nahodn3; zatimco Random Forest vyuZiva principu baggingu (Bootstrap Aggregating) pro snizeni
rozptylu a minimalizaci rizika pretrénovanimodelu, XGBoost stavina technice boostingu, ktera
cilené redukuje zkresleni (bias) tim, Ze se sekvenéné uéi z chyb pfedchozich iteraci. Srovnani
téchto dvou pfistupl umozZnilo identifikovat algoritmus, ktery nejlépe reflektuje vnitini
strukturu datasetu OULAD.

Zavérecna etapa, Experiment 3 — Optimalizace hyperparametr(l, se soustredila na jemné

vvvvvv

navrzen optimalizani experiment s vyuzitim moderni knihovny Optuna. Namisto tradi¢niho
a vypocletné ndrocného vyclerpavajiciho vyhledavani (Grid Search) byl aplikovan algoritmus
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bayesovské optimalizace, ktery umoZiuje inteligentni a efektivni prohleddvani
multidimenziondlniho prostoru parametr(, jako je maximalni hloubka stromd ¢i ucici tempo
(learning rate), pficemz kazda dalsi iterace vyuZiva znalosti ziskané z pokusl predchozich
k dosazeni globdlniho optima.

def objective(trial):
param =
‘'n_estimators’': trial.suggest_int('n_estimators’, 168, 568)
‘max_depth': trial.suggest_int( max_depth', 3, 9)
"learning_rate’ : trial.suggest_float( learning_rate’, B8.81, 8.3),
‘subsample’ : trial.suggest_float( subsample’, 8.5, 1.8),

model = XGBClassifier(**param, eval_metric='logloss’)
model.Tit(X_train, y_train)
return roc_auc_score(y_test, model.predict_p|roba[}(_test} 1D

study = optuna.create_study(direction="maximize")
study.optimize(objective, n_trials=18@)

final_model = XGBClassifier(**study.best_params, eval_metric="logloss’)
final_model.fit(X_train, y_train)

Obr. 8: Implementace objektivni funkce pro Bayesovskou optimalizaci
Zdroj: vlastni zpracovani

Metodika testovani a evaluace byla postavena na standardizovaném rozdéleni dat v poméru
80/20, zndmém jako Hold-out method. Pomér 80/20 je v oblasti strojového u¢enipovazovén za
optimalni, nebot 80 % dat poskytuje dostatec¢ny objem pro uceni komplexnich vzorct, zatimco
zbylych 20 % tvoti zcela nezavislou sadu pro finalni a objektivniovéfenikvality predikce. Aby se
vSak eliminovalo riziko nahodného zkreslenivysledki vliivem konkrétniho ndhodného rozdéleni,
byla béhem faze ladéni parametr( disledné vyuzivana technika K-fold cross-validation (kiizova
validace).

V ramci tohoto procesu byla data rozdélena do péti blokl (folds), pficemz model byl pétkrat
trénovan a nasledné validovan, pokazdé na jiné, dfive nepouzité ¢asti dat. Vysledna hodnota
sledované metriky je pak aritmetickym prlimérem téchto péti béh(, coZ zarucuje vysokou
statistickou stabilitu a robustnost vysledného modelu. Jako hlavni hodnotici kritérium byla
zvolena metrika AUC (Area Under the Curve). Na rozdil od bézné presnosti (Accuracy), ktera
muZe byt zavadéjici v pripadé nevyvazeného zastoupenitfid v datasetu, je AUC imunni vici
nerovhomérnému podilu Uspésnych a neulspésnych studentl. Metrika komplexné hodnoti
schopnost modelu spravné sefadit studenty podle miry jejich rizika, coZ je pro praktické nasazeni
v systému vcasného varovani klicovy parametr.

2.3.7 Vizualizace uzivatelského rozhrani (Tvorba prototypu)

Zavérecnou a klicovou fazi metodiky RAD byla transformace komplexniho analytického skriptu
do podoby interaktivniho webového rozhrani, které je integrovano pfimo v prostiedi Kaggle.
Zvoleny pfistup umoznil vytvofrit funkénimost mezi datovou védou a koncovym uZivatelem bez
nutnostiopoustét ekosystémPythonu. Prostfednictvim modull ipywidgets byl navrzen intuitivni
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akordeonovy layout, ktery logicky rozdéluje funkcionality nastroje do t¥i hlavnich sekci. Prvni
sekce predstavuje rozhranipro hromadnézpracovanidat, které je navrzeno pro efektivniimport
surovych CSV souborl pfimo z univerzitnich databazi. Model v této fazi plné automatizuje proces
pfipravy: provadi imputaci chybéjicich hodnot pomoci medianu, zajistuje spravné kédovani
kategoriadlnich proménnych avyhodnocuje pravdépodobnost Uspéchu pro viechnyimportované
zaznamy. Vystupem je pak optimalizovany soubor pro MS Excel s kédovanim utf-8-sig, ktery je
pfipraven k okamzité mu pouziti v administrativé skoly.

Druhd ¢ast rozhrani se zamérfuje na parametrizaci a ddva uzivateli unikatni moznost ovlivnit
chovanipredikéniho algoritmu ,,za béhu“. Pomociinteraktivnich posuvnik( Ize definovat klicové
hyperparametry modelu, jako je maximalni hloubka stroml nebo jejich celkovy pocet,
a nasledné iniciovat pfetrénovanina aktudlnich datech. Zminénafunkce je zdsadni pro udrzeni
relevance modeluv ¢ase, kdy se mohou ménit charakteristiky studijnich skupin. Cely systém je
zavrsen prognostickym dashboardem studenta, coz je mfizkové uzivatelské rozhraniurcené pro
okamzitou What-If analyzu.

Dashboard umoznuje studijnim poradcim simulovat profil konkrétniho studenta a sledovat, jak
se méni riziko predcasného ukonceni studia pfi zméné vstupnich parametrd, jako je pocet
zapsanych kreditd nebo intenzita aktivity ve VLE. Vizudlni indikace miry rizika poskytuje
okamZitou zpétnou vazbu, kterd je nezbytnd pro vcasnou intervenci. Celé feSeni tak
demonstruje, jak lze pokrocilé metody gradientniho boostingu transformovat do
srozumitelného a prakticky vyuZiteIného nastroje pro podporu akademické Uspésnosti.

# Findlni sestaveni UI

display(widgets .HTML("<br="))

acc = wildgets.Accordion(children=
widgets.VBox([upload_widget, output_upload]),
widgets.VBox([n_est_slider, depth_slider, btn_train, output_train]),
widgets.VBox([ui_grid, btn_predict, output_pred])

acc.set_title(®, 'Nahravani a integrace externich dat')
acc.set_title(1, 'Experimentdlni parametrizace a lterace modelu’)
acc.set_title(2, "Interaktivni prediktivni rozhrani pro koncového uZzivatele')

display(acc)

Obr. 9: Tvorba Ul rozhrani

Zdroj: vlastni zpracovdni
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3 Vysledky analyz

Cilem této kapitoly je komplexnivyhodnoceni natrénovanych modeld a detailni interpretace
zjisténych poznatkid z pohledu studijni analytiky (Learning Analytics). Faze predstavuje kriticky
bod celého Zivotniho cyklu datové védy, kdy se surové statistické vystupy transformuji do
podoby srozumitelnych a akénich informaci, které mohou slouZit jako podklad pro strategické
rozhodovani vzdélavaci instituce. Evaluace se nesoustfedi pouze na prosté srovnani predikéni
presnostijednotlivych algoritm, ale hloubéjianalyzuje jejich schopnostidentifikovat specifické
vzorce chovani, které vedou k akademickému neulspéchu.

V ramci vyhodnocenije kladen dlraz narobustnostmodell v rliznych studijnich kontextech a na
jejich spolehlivost pfi detekci rizikovych studentd. Interpretace vysledk( je rozdélena do
nékolika dimenzi, které zahrnuji statistickou validaci pomoci pokrocilych metrik, analyzu
dileZitosti jednotlivych pfiznakl (Feature Importance) a naslednou diskusi o limitech
amoznostech nasazeni téchto systémi v redlném provozu. Kapitola tak premostuje
matematickou podstatu strojového ucenis pedagogickymi cili, kterymi jsou predevsim zvyseni
retence studentl a v€asné poskytnuti studijni podpory tém, ktefi vykazuji signdly mozného
selhani.

Nasledujici podkapitoly podrobné rozebiraji vykonnost baseline modelu logistické regrese
v kontrastu s pokrocilymi ansamblovymi metodami. Zvlastni pozornost je vénovana modelu
XGBoost, ktery byl podroben hyperparametrické optimalizaci, a jehoZ schopnost pracovat
s nelinedrnimi vztahy v datech o aktivité ve VLE se ukazala jako klicovad pro dosaZenivysoké
citlivosti modelu. Vysledky jsou prezentovany formou srovndvacich tabulek a grafickych
vizualizaci, jako jsou ROC kfivky a matice zamén, které poskytuji uceleny pohled na prfesnost
a chybovost navrzeného feseni.

3.1 Srovnani modell

Vykonnost modeld byla evaluovéna na izolované testovaci sadé pomoci metriky AUC (Area
Under the ROC Curve). Metrika AUC byla upfednostnéna pred pouhou presnosti (Accuracy),
nebot poskytuje robustnéjsihodnocenivykonu modelu bez ohledu na pfipadnou nevyvazenost
trid.

Vysledky srovnavaciho experimentu:

e Logistickd regrese (Linearni model): 0.8301
e Random Forest (Ensemble Bagging): 0.8884
e XGBoost (Optimalizovany Ensemble Boosting): 0.8995

Vysledky potvrzuji po¢atecni predpoklad. Zatimco logisticka regrese poskytuje solidni, avsak
limitovany vykon, optimalizovany XGBoost se pfiblizil hranici 0.90 AUC. Z védeckého hlediska je
hodnota povazovana za vynikajici schopnost modelu diskriminovat mezi tfidami.
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Srovnani vykonnosti model(l pomoci ROC kfivky

.......

True Positive Rate (Sensitivity / Recall)

-—-- Logisticka regrese (AUC = 0.8301)
—-— Random Forest (AUC = 0.8884)
——— XGBoost - Finalni model (AUC = 0.8995)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate (1 - Specificity)

Obr. 10: ROC kfivka (Receiver Operating Characteristic)
Zdroj: vlastni zpracovdni

3.2 Interpretace modelu (Feature Importance)

Moderni datova analytika ve vzdélavanivyzaduje, aby predikéni modely nebyly pouze vysoce
presné (tzv. black-box), ale také transparentnia interpretovatelné (tzv. white-box). Pro hlubsi
pochopeni rozhodovacich procesi modelu XGBoost byly extrahovany vahy dUlezZitosti
jednotlivych faktor( (feature_importances_). Hodnoty urcuji, jakym dilem pfispéla konkrétni

proménna k redukci chyby predikce a ke zvyseni Cistoty rozhodovacich uzli napfi¢ vSemi
vytvofenymi stromy.
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Obr. 11: DuleZitost pFiznakl u modelu XGBoost
Zdroj: vlastni zpracovdni

Graf relativniduleZitostidesetinejvyznamnéjsich faktortiodhalil naprosto dominantni postaveni
proménné sum_click. Vysledek ptinasi zasadni akademicky i prakticky zavér: ackoliv
demografické faktory jako vék, region nebo Uroven socidlniho znevyhodnéni (index IMD) hraji
v Zivoté studenta urcitou roli, pro jeho konecny Uspéch v online vzdélavacim prostredi je zcela
urcujici jeho readlnd, prlibézna aktivita ve virtudinim studijnim systému (VLE). Z pohledu
univerzity to znamen3, Ze efektivnisystém v€asného varovani(Early Warning System) musi byt
primarné napojen naZivé protokoly o interakcich studentl s digitalnimi materialy, nikoliv pouze
na jejich staticky administrativni profil vyplnény pfi podani pfihlasky.

Druhym nejvyznamnéjsim faktorem se s odstupem stala proménnd code_module, tedy kéd
konkrétniho studijniho predmétu. Poznatek potvrzuje zjiSténi z explorativni analyzy o vysoké
inter-modularni variabilité. Model XGBoost spravné identifikoval, Ze ,rizikové chovani“ nelze
definovat univerzalné pro celou univerzitu, ale je nutné jej posuzovat v kontextu konkrétniho
kurzu. Napfiklad nizka aktivita v technicky orientovaném modulu (STEM) muze predikovat
selhani mnohem dfive a s wvysSsi jistotou neZ identickd uUroven aktivity v modulu
spolecenskovédnim, kde je tézisté prace vice presunuto k samostudiu offline texta.

Tretim kritickym prediktorem v pofadi bylo nejvyssi dosaiené vzdélani studenta
(highest_education). Proménna v modelu funguje jako proxy ukazatel pro studijni navyky
a pfipravenost na vysokoskolsky typ studia. Ukazuje se, Ze predchozi akademicka zkuSenost
vyznamné ovliviiuje schopnost studenta adaptovat se na specifika online vyuky a efektivné si
rozvrhnout studijni dsili. Kombinace téchto tfi faktorl — intenzity aktivity, kontextu predmétu
a predchoziho vzdélani — tvofi v modelu XGBoost silny predikéni trojuhelnik, ktery umoziuje
s vysokou presnosti oddélit Uspésné trajektorie od téch rizikovych.

Hierarchie faktor(i naznacuje, Ze i kdyZ ma instituce omezené moznosti, jak ovlivnit vstupni
vzdélani studentl, ma obrovsky prostor pro intervenciv oblasti jejich digitalni aktivity. Pokud
systém véasného varovani identifikuje pokles v sum_click v rdmci konkrétniho code_module,
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mUZe tutor zasahnout dfive, neZ se studijni deficit stane nezvratnym. Pravé schopnost modelu
extrahovat akéni znalost z hromady transakénich dat je hlavnim pfinosem predkladané prace.

3.3 Matice zdmén (Confusion Matrix) a limity aplikace

Pro zhodnoceni praktického nasazeni modelu do redlného pedagogického procesu byla
vygenerovana matice zdmén (Confusion Matrix), kterad detailné rozklada distribuci spravnych
predikci a specifickych typl chyb. Vizualizace je nezbytna pro pochopeni, jak se model chova
v hranicnich situacich a jakou dlvéru do néj mlzZe studijni poradce vlozZit. Pfi standardni
klasifikacni prahu (threshold) 0,5 findIni model rozdélil testovaci sadu do ctyf zéakladnich
kvadrant(, které definuji Uspésnost predikéniho algoritmu.

Matice zameén finalniho modelu

- 2500

- 2250
MNeuspél

- 2000

- 1750

= 1500

- 1250

Skutecna trida (Realita)

Uspél - 1000

- 730

- 500
Neuspél Uspél
Predikovana tfida (Predpoved modelu)

Obr. 12: Matice zamén finalniho modelu

Zdroj: vlastni zpracovdni

Prvni skupinu tvofi spravné predikovany Uspéch (True Positives), tedy studenti, ktefi studium
fadné dokoncilia modelje v souladu s realitou identifikoval. Z pohledu strategického fizeni Skoly
jevsak nejdllezitéjsiskupinouspravné predikované riziko (True Negatives). Jde o studenty, ktefi
smérovalik netdspéchuamodeljejich ohroZzeniodhalil véas na zakladé jejich nizké aktivity. Pravé
u této skupiny se otevirad prostor pro proaktivni pedagogickou intervenci, kdy mohou tutofi
nabidnout cilenou podporu dfive, nez student kurz predcasné ukonci.

Analyza chybovych stav(l odhalila dva typy selhanis odlisnym dopadem na akademickou praxi.
Falesné pozitivnichyby (chybal. typu) nastdvajiv momenté, kdy model studenta oznacistitkem
,Uspél”, ackoliv student ve skutecnosti studium nedokoncil. Z hlediska nasazeni systému
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véasného varovani je chyba nejvice nebezpectna, nebot pokud systém selie v detekd
ohroZzeného studenta, ten neobdrzi potfebnou konzultaci a Skola ho s vysokou
pravdépodobnosti ztrati. Naopak faleSné negativni chyby (chyba Il. typu), kdy model predikuje
neuspéch ustudenta, ktery nakonecprospéje, jsouv akademickém prostfediakceptovatelné&jsi.
Znamenaji pouze to, Ze tutor vénuje Cas i studentovi, ktery by latku zvladl sém, coz sice
predstavuje mirnou ztratu efektivity, ale nema fatalni dopad na celkovou rete nci.

Pro hloubkovou analyzu vykonu byly vypocteny metriky Precision (presnost) a Recall
(Uplnost/citlivost), které majiv kontextu systém véasnéhovarovanispecificky vyznam. Citlivost
udava, jaké procento skutecné neuspésnych studentll dokazal model v datové sadé odhalit,
zatimco presnost urCuje, kolik z oznacenych ,rizikovych” studentl by v realité skutecné
neuspélo. Vzdjemny vztah téchto metrik ilustruje Precision-Recall kfivka, ktera potvrzuje
stabilitu modelu napfic rGznymi rozhodovacimi prahy.

Precision-Recall kfivka: Analyza zdchytu nelspésnych student(

1.0

0.8

0.6

0.4

Precision (Presnost oznaceného rizika)

0.2

XGBoost (Avg Precision = 0.8689)
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall (Schopnost odhalit rizikové studenty)

Obr. 13: Precision-Recall Krivka

Zdroj: vlastni zpracovdni

Z pedagogického hlediska je klicova pravé analyza kritickych selhani. Situace, kdy model
studenta chybné oznaci za Uspésného (falesné negativni vysledek z pohledu detekce rizika),
znamen3, Ze Skola nezasdhne a o studenta pfijde. Opacny pfipad, kdy je stude nt oznaden za
rizikového nadbytecné, predstavuje pouze neefektivni vynaloZeni zdrojli, napriklad formou
automatizovaného e-mailu, ktery vsak studentovi v u¢ebnim procesu nijak neuskodi. FindIni
model XGBoost byl proto ladén s prioritou na maximalizaci citlivosti pfi zachovanirozumné miry
presnosti. V ramci dalSiho rozvoje tohoto softwarového prototypu Ize uvazovat o umélém
posunuti rozhodovaci hranice tak, aby se minimalizovala predevsim nebezpecna chybal I. typuy,
i za cenu mirného zvySeni poctu falesnych poplachd.
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3.4 Omezeni prace a diskuse

Pfi interpretaci dosazenych vysledkl a hodnoceni Uspésnosti predikéniho modelu je nezbytné
vzit v ivahu nékolik limitujicich faktord, které definujihranice pouzitelnostinavrzeného reseni.
Prvnim zdsadnim omezenim jsou regionalnispecifika pouzitého datasetu. JelikoZ soubor OULAD
pochdzi z britského univerzitniho prosttedi, existujisignifikantnirozdily v sociokulturnim zaze mi
studentl av celkovém systému hodnocenioproticeskému vysokému Skolstvi. Skute¢nost mize
castecné ovlivnit prenositelnost modelu nalokdalnipodminky, kde se mohou lisit vzorce chovani
studentll i administrativni procesy spojené se zapisem do studia.

DalSim faktorem je samotna povaha sledované aktivity. Metrika sum_click poskytuje exaktni
kvantitativni vyjadieni digitalni stopy, tedy kolikrat student s danym materialem interagoval,
nicméné nedokaze zachytit kvalitativni rozmér tohoto procesu. Model v soucasné podobé
nedokdze rozliSit mezi hlubokym a soustfedénym studiem studijnich opor a pouhym
mechanickym proklikdvanim stranek v systému VLE bez realného kognitivniho zapojeni.
V neposledni fadé je nutné zminit ¢asovy aspekt analyzy. Predikce v této praci vyuZiva
agregovana data za celé studijni obdobi, coZ poskytuje robustni zaklad pro pochopeni faktort
Uspéchu, ale pro realné nasazeniv rezimu v¢éasného varovani (Early Warning System) by bylo
Zadouci model v budoucnu modifikovat tak, aby pracoval s inkre mentdlnimi daty dostupnymi
naptiklad jiz v prvnich tydnech semestru.

Navzdory témto omezenim dosazené vysledky jasné naznacuji, Ze vzdélavaci instituce by mély
aktivné monitorovat digitaini stopu student(i od samého pocatku kurzu. Vytvoreny interaktivni
prototyp demonstruje, jak mize moderni datova véda slouZit jako zdklad pro dashboardy
studijnich poradci. Ti mohou diky predikované pravdépodobnosti Uspéchu efektivné
prioritizovat pomoc studentlim, u nichZz hodnota klesne pod kritickou hranici 40 %. Takto
nastaveny systém umoznuje adresné smérovat omezené personalnikapacity poradcli tam, kde
je riziko studijni neldspésnosti nejvyssi, a tim proaktivné predchazet predéasnému ukonceni
studia.

Diskuse vysledk( v kontextu praxe dale potvrzuje, Ze i pfes naprostou dominanci aktivity nelze
v predikénich schématech zcela ignorovat administrativni faktory. Jako nejsilnéjsi indikator
v€asného odchodu ze studia (drop-out) se jevispecifickd kombinace vysokého poctu zapsanych
kreditl a nizké pocatecniaktivity ve virtudlnim studijnim prostredi. Poznatek predstavuje cenny
podklad pro metodiku studijnich poradct, ktefi by se méli v rdmci preventivnich opatieni
zaméfit na studenty s vysokou studijni zatézi hned v Uvodnich ¢trnacti dnech semestru.
Integrace téchto analytickych zjisténi do poradenskych proces( na univerzitdch by mohla
vyznamneé prispét ke zvySeni studijni retence a celkové spokojenostistudentd.
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4 Zaveérecéné hodnoceni

4.1 Shrnutihlavnich ptinost vzhledem ke zkoumanému problému

Predkladana prace se zabyvala identifikaci faktord ovliviiujicich studijni ispésnost v prostiedi
distanéniho vzdélavani na zdkladé analyzy datasetu OULAD. Hlavnim pfinosem prace je
potvrzeni hypotézy, Ze digitalni aktivita studenta ve virtualnim vzdélavacim prostfedi (VLE)
je statisticky vyznamnéjsim prediktorem uspéchu nezZ jeho demografické ¢i socioekonomické
zazemi.

Interaktivni
Dashboard

CSV Soubor XGBoost Model

Obr. 14: Workflow diagram aplikace
Zdroj: vlastni zpracovdni

Z technického hlediska prace pfinesla optimalizovany klasifikaéni model zaloZeny na algoritmu
XGBoost, ktery dosahl vysoké presnosti (AUC = 0.90). Praktickym vystupem je funkéni
softwarovy prototyp vyvinuty metodikou RAD. Nastroj umoZiiuje nejen hromadnou predikd
rizikovych studentll z databazovych exportd, ale nabizi i interaktivni rozhrani pro pedagogy,
které slouzi jako systém v€asného varovani (Early Warning System).

Praktickym vyusténim prace je modularnirozhrani(viz Obrazky 15az 17), které provadiuZivatele
celym procesem od importu surovych dat pres ladéni parametr( algoritmu az po findlni
interpretaci individualniho rizika studenta.

~ Nahravani a integrace externich dat

X Nahrat csv (1)

Soubor 'studentInfo.csv® Gsp&iné nahran.

-~ Nahled prunich 1@ vysledkd ---
id student Pravdépodobnost tspéchu Predikce

0 11391 0.582839 Pass
1 28400 0.600902 Pass
2 30268 0.585834 Pass
3 31604 0.687172 Pass
4 32885 0.630421 Pass
5 38053 0.745558 Pass
6 45462 0.789366 Pass
7 45642 0.698772 Pass
8 52130 0793434 Pass
9 53025 0.897979 Pass
Analyza dokonéena.

Obr. 15: Uzivatelské rozhrani pro hromadny import externich dat
Zdroj: vlastni zpracovdni
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~ Experimentalni parametrizace a iterace modelu

Pocet stromi: 345

Max. hloubka: 3

Trénuji model s parametry: Trees=345, Depth=3...
Experiment dokonZen. Nowd pFesnost (AUC): ©.8984

Obr. 16: Rozhrani pro experimentalni parametrizaci a interaktivni ladéni modelu XGBoost
Zdroj: vlastni zpracovani

* Interaktivni prediktivni rozhrani pro koncového uZivatele

Kéd modulu (pfedmétu): BEE ~ Semestr / Termin: 20138 ~
Pohlavi studenta: M v Region bydli$té: London Region v
Nejvyssi dosazené vzd...  HE Qualification v Uroveh soc. znevyhodn...  50-60% v
Vékova skupina: 0-35 ~ Pocet pfedchozich pok... 0

Poéet zapsanych kreditdi: 40 Zdravotni znevyhodnéni: | N v

Celkova aktivita (kliknuti): 560

Analyzovat studenta (Vypo&itat isp&Snost)

Vysledek analyzy
USPESNY (PASS)
Pravdépodobnost uspé&sného dokonéeni: 82.3%

Obr. 17: Prediktivni dashboard pro individualni analyzu studijniho rizika

Zdroj: vlastni zpracovdni

4.2 Mira naplnéni cill a vyzkumna omezeni

V ramci projektu byl Uspésné realizovan kompletni proces dolovani znalosti z dat v souladu
s metodikou CRISP-DM, coz zahrnovalo vSechny klicové faze od prvotni explorativni analyzy
a shlukovani dat az po finaIni induktivni modelovani a jeho naslednou integraci do funkéniho
softwarového prototypu. Navzdory vysoké Uspésnosti a predikéni stabilité vysledného modelu
je vsak nezbytné kriticky reflektovat urcitd vyzkumnd omezeni, ktera defin ujirdmecinterpretace
dosaZzenych vysledka.

Prvnim z téchto omezenije geografickd a kulturni specificnost pouzitého zdroje. Data pochazeji
z britského prostfediOpen University, coZ znamen3, Ze pfenositelnost modelu na ¢eské vysoké
Skolstvi mGze byt ovlivnéna odlisSnou strukturou semestru, jinou dynamikou studijnich skupin
i odliSnym zplisobem pribéziného a zavérecného hodnoceni. DalSim vyznamnym faktorem je
diskrepance mezi kvantitou a kvalitou sledované aktivity. Hlavni prediktor sum_click méfi
primarné objem digitalnich interakci, avSak modelsam o sobé nedokaze rozlisit mezihlubokym,
kognitivné narocnym studiem materiadlll a pouhym povrchnim proklikdvanim stranek. Limit
mUze v praxi vést k faleSné pozitivnim predikcim u studentd, ktefi vykazuji vysokou, ale ve
vysledku neefektivni aktivitu v systému VLE.
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V neposlednifadé je nutné zminit absenci predikce v redlném case jakojeden z limitd soucasné
verze analyzy. Prace operovalas agregovanymidaty za celé studijniobdobi, coz poskytuje cenny
retrospektivni vhled do faktor( Uspésnosti, ale pro dosazeni maximalni efektivity v redlném
provozu by bylo zapotfebi model dynamicky adaptovat. Budouci rozvoj by se mél zaméfit na
tvorbu predikci v konkrétnich ¢asovych milnicich semestru, napfiklad jiz ve ¢tvrtém tydnu vyuky
na zakladé dosavadniho vyvoje aktivity. Takova Uroven granularity by umoznila jesté presnéjsi
cileni intervencnich opatteni a posilila by roli datové védy jako nastroje pro aktivni podporu
studentl v pribéhu celého jejich akademického cyklu.

4.3 Doporuceni pro dalsi vyzkum

Na zakladé dosazenych vysledku a identifikovanych omezenise pro budouci vyzkum v oblasti
Learning Analytics nabizi nékolik perspektivnich smérd, které mohou déle posunout efektivitu
predikénich systému. Prvnim z nich je hlubsi analyza ¢asovych fad, ktera by nahradila dosavadni
praci s kumulativni aktivitou zkoumanim dynamickych trend( v ¢ase. Identifikace specifickych
vzorcl, jako je nahly pokles aktivity v urcité fazi semestru, mlZe slouZit jako mnohem citlivejsi
indikator bliziciho se predcasného ukoncenistudia nez prosty soucet interakci za celé obdobi,
coz by umoznilo modelu Iépe rozliSit mezi studenty, ktefi svou aktivitu pouze efektivnéji
rozkladaji, a témi, ktefi redlné ztraceji o studium zajem.

Dalsi vyznamné zpresnéni predikci by mohla pfinést integrace metod zpracovani pfirozeného
jazyka (NLP). Jelikoz dataset OULAD neobsahuje pfimou textovou komunikaci, budoucivyzkum
by se mél zaméfit na analyzu sentimentu a obsahu diskusnich for ¢i e-mailové korespondence.
Takova analyza by mohla vyrazné zvysit Uspésnost modelu u studentd, ktefi vykazuji nizsi
digitalni stopu v ramci studijnich materiald, ale o to intenzivnéji a s konkrétnimi dotazy
komunikuji s vyucujicimi ¢i spoluzaky. Propojeni behaviordlnich dat s lingvistickou analyzou by
tak vytvofilo mnohem komplexnéjsi obraz o studijnim procesu jednotlivce.

V oblasti divéryhodnosti a praktické pouZitelnosti modell by mél dalsi vyvoj smérovat
k metodam vysvétlitelné umélé inteligence (XAl), jako jsou techniky SHAP ¢i LIME. Cilem je
transformovat systém z podoby ,,cerné skfiriky“ do nastroje, ktery vyucujicim neposkytuje pouze
anonymni ¢islo pravdépodobnostiispéchu, ale generuje konkrétnitextova vysvétlenirizikovych
faktora. Ucitel by tak mohl obdrzet informaci, Ze dany student je v riziku naptiklad z ddvodu
nulové aktivity v poslednich deseti dnech v kombinaci s vysokou studijni zatézi, coz by vedlo
k mnohem adresnéjsi a efektivnéjsi podpore.

Konecnym cilem budouciho snazeni by méla byt plna implementace navrzeného prototypu do
systém{ pro fizenivyuky (LMS), jako je naptiklad platforma Moodle. Transformace analytického
nastroje do podoby nativniho zasuvného modulu (pluginu) by umoznila automatizované
generovani upozornéni pro studijni poradce v realném case. Takové propojeni datové védy
s kazdodenni pedagogickou praxi by wvytvofilo uceleny ekosystém pro podporu studijni
uspésnosti, kde by predikéni modely neslouzily pouze k retrospektivni analyze, ale staly by se
aktivnim prvkem prevence studijniho netspéchu v modernim vysokoskolském prostredi.
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Cilem bakalarské prace byla aplikace uplného Zivotniho cyklu datové védy na problematiku
analyzy studijnidspésnostis vyuzitim datasetu OULAD. V teoretické ¢astibyly ukotveny principy
metodiky CRISP-DM a specifika oboru Learning Analytics. Praktickym pfinosem prace je navrh

arealizace predikéniho modelu zaloZeného na algoritmu XGBoost, jehoZ hyperparametry byly
precizné ladény pomoci Bayesovské optimalizace v knihovné Optuna.

Provedend analyza dat potvrdila, Ze klicovym faktorem predikce Uspéchu neni pouze
demografické zazemi studenta, ale predevsSim jeho prlibézind interaktivita ve virtudlnim
studijnim prostfedi (VLE), reprezentovana zejména agregovanou metrikou sum_ click. Model
prokazal vysokou schopnost identifikovat rizikové studenty jiz v ranych fazich semestru, coz je
kritické pro vcasnou pedagogickou intervenci. Diky vyuziti agilni metodiky Rapid Application
Development (RAD) se podafilo technické vystupy modelu transformovat do podoby
interaktivniho funkéniho prototypudashboardu, ktery ¢inivysledky analyzy srozumitelnymiipro
uzivatele bez hluboké znalosti datové védy.

DulezZitou soucasti prace bylo hodnoceni modelu pomoci matice zamén a metriky AUC, coz
potvrdilo robustnost zvoleného algoritmu. Interpretace vysledkd ukazala, Ze kombinace
pokrocilého strojového ucenia doménovych znalosti z oblasti vzdélavani umoziuje efe ktivné
identifikovat vzorce chovanivedouci k nedspéchu.

Zavérem lze konstatovat, Ze datova véda predstavuje silny nastroj pro zvySovani retence
student( a kvality vysokoskolského vzdélavani. Budouci vyvoj v této oblasti by mél smérovat
k integraci téchto modell pfimo do prostiedi LMS (napf. Moodle) v redlném case a k SirSimu
vyuZiti metod vysvétliteIné umélé inteligence (XAl), které by pedagoglim poskytly jesté hlubsi
vhled do individualnich potfeb jednotlivych studentd.
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