Pochopeni uéeni vonline prostiedi za pomoci vybranych
nastroji webové analytiky

Webova analytika predstavuje jednu ze zajimavych oblasti, ze kterych klasické pojeti learning
analytics sice vychazi, ale soucasné jeji metody pfilis aktivné nevyuziva. Pfispévek se zaméfuje na
vyuziti konkrétnich metod, technik a nastrojli webové analytiky, které mohou pomoci objasnit to,
jakym zplsobem se studenti v online prostredi udi.

Hlavni pozornost bude vénovana moznosti vyuZiti Google Analytics pro zodpovézeni péti vyzkumnych
otazek: 1) Kdo jsou studenti kurzu a jaké technologie vyuZivaji? 2) Jakym zplisobem interaguji
s u¢ebnim materidlem? 3) Ma design kurzu vliv na zpUsob interakce s online u¢ebnim materidlem? 4)
Jaké jsou vzorce chovani student(i? 5) Jaké jsou silné a slabé stranky takové analyzy?

Druha cast se bude vénovat aplikaci Smartlook, kterd umoZniuje vytvaret heatmapy stranek a
sledovat mista, na kterych uzivatelé travili vice ¢asu, analyzovat pohyby mysi atp. Takto ziskana data
se pokusime dat do kontextu sinformacemi o UspésSnosti studentl v pripadé testovych otazek.
Pokusime se tak vysledovat souvislost mezi konzumaci vzdélavaciho obsahu a vysledky test.

V treti ¢asti se pokusime podivat na nékteré dal$i mozné analytické nastroje, at jiz jde o implementaci
vlastnich analytickych metod do LMS prosttedi, klasické learning analytics nebo na analyzu socidlnich
siti studentd, coZ predstavuje jeden z daleZitych zdroji dat nutnych pro lepsi pochopeni jednotlivych
edukacnich situaci.

Uvod

Vyuziti webové analytiky patfi dnes mezi zakladni pilife Siteji pojatého konceptu learning analytics,
kterou vymezime niZe. Google Analytics, ale také ndstroje jako je Hotjar ¢i Smartlook, New Relic, Live
Internet, Yandex. Metrica ¢i WordPress Jetpack, ptedstavuji zakladni ndstroje, které vyuziva témér
kazdy webovych vyvojar. Zatimco u klasického webu je mozné relativné snadno nastavit metriky,
které budeme sledovat, respektive cile, kterych chceme dosdhnout, v pfipadé learning analytics jde o
proces podstatné komplikovanéjsi. Zatimco naptiklad u e-shopu bude metrikou cesta zakaznika ke
zboZi a platbé, bude moiné optimalizovat web pro urlitou skupiny uZivatelll a budeme chtit
dosahnout vyssiho obratu, tak v pfipadé procesu uceni je takovy postup podstatné narocnéjsi. Jak
urcit, které chovani studenta je efektivni a které ne? Jak zjistit, co se student naucil? Ostatné i
odpovéd na otdzku, co je uceni, respektive jak ma probihat a co je jeho smyslem, je otazkou volby
edukacniho paradigmatu. lJinak bude odpovidat konektivista, jinym zplsobem konstruktivista,
pragmatik nebo fenomenologicky pedagog.

Volba paradigmatického uchopeni edukacniho procesu, coz je obecné casto podcenované téma, ma
tedy vliv také na to, jakym zplsobem a co v procesu uceni chceme zkoumat. Optikou webové
analytiky je ziejmé, Ze nejjednodussi by bylo zaméfit se na behavioralistické uchopeni studijniho
procesu. Tim, Ze ndstroje webové analytiky primarné umoznuji sledovat chovani studenta, tak pokud
bychom o ném mohli uvazovat jako o ,Cerné skfince” a proces uceni reflektovat jen na zdkladé
chovani (tedy napfiklad pohybu na webové strance, mérenim poctu kliknuti, zapojenim se do diskusi
atp.), bylo by moziné fici, Ze webové analytika predstavuje ziejmé jeden z nejdokonalejSich
vyzkumnych ndstrojl pro online vzdélavani.

Také z hlediska didaktického by se beavioralisticka teorie jevila jako velice prakticka. Tim, Ze budeme
v ¢ldnku uvaZovat nastroje, které nabizeji jisty anonymizovany pohled na studenty, Ize velice pékné
pracovat s analyzou jednotlivych materidla — opét projevy chovani v interakci s nim by byly v centru



zajmu takto paradigmaticky uchopeného vyzkumu. V takovém myslenkovém ramci je celé vzdélavani
realizovano v jednom (nebo vice, ale ucitelem jasné ohranicenych a , ovladanych“) prostredi, takze
nasazeni webové analytiky vytvari vysoce validni model studijniho chovani.

Soucasné se ale domnivame, Ze behavioralistické edukacni paradigma s sebou pfindsi netrividlni
mnoZstvi limitd a problémd, které je tfeba uvaZovat a reflektovat. Je zde pfitomna redukce studenta
na bytost bez socialniho ¢i emocniho kontextu, absence podpory kreativniho a kritického mysleni, ale
také snaha o vysokou miru standardizace a unifikace vzdélavani, stejné jako snaha o budovani bariéry
mezi Skolou (nebo obecné procesem uceni) a vnéjSim svétem. Za téchto dlvodl povaZujeme
behavioralistické schéma za neudrzitelné, jakkoli snad jesté se nékdy objevujici. Jaké pedagogické
paradigma tedy zvolit?

Z Cisté praktickych divodU se jako dobra volba jevi pragmaticka pedagogika. Jiz v ¢lanku v minulém
ro¢niku konference jsme ukazovali aspekty, které nds vedou ktomu, Ze pravé programatickd
pedagogika je efektivnim nastrojem v pfipadé online vzdélavani — od pochopitelného jazyka, pfes
tésny vztah k okolnimu prostredi (funkcemi, jazykem, designem, vzhledem, informacéni architekturou)
az po akcent na uZiteCnost a prakticnost vzdélavani. Také zde se podriime pragmatického
vyzkumného ramce, takZie webova analytika nebude moci byt jedinym zdrojem informaci o
studentech, ale soucasné bude mit néjakou vypovidajici hodnotu, kterd muze pfispét k celkovému
pochopeni studijniho chovani daného jedince.

Vymezeni pojmu learning analytics neni snadné, nebot se lze setkat s riznymi pojetimi a koncepty.
Obecné lze fici, Ze kofeny analyzy uceni Ize vidét predevsim ve webové analytice (v tomto ohledu se
v nasem clanku vracime k jejim fundamentdlnim kotfenlm); business inteligence, respektive na ni
navazujici akademickou analytiku; ale také pochopitelné v pozitivistickém a pragmatickém
filosofickém paradigmatu; respektive v konceptu (at jiz jde o medicinu nebo pedagogiku) védy
zaloZzené na dikazech. Déale bychom mohli jmenovat vliv dolovani dat, modelovani uZivatelll a
simulaci a mnoho dalsich, at jiz informatickych nebo matematickych konceptl. Systematicky
historicky vyvoj discipliny zachycuje ve svém ¢lanku Learning Analytics: The Emergence of a Discipline
Siemens (2013).

Lze se setkat s jistym dichotomickym pojetim learning analytics. Prvni moZnosti je, Ze predstavuje
analyzu vzdélavaciho prostiedi a procesd v ném. Tento koncept, tedy analytika uceni se zabyva
mérenim, ziskdvdnim, analyzovdnim a presentaci dat o studentech a jejich kontextu za ucelem
pochopeni a optimalizace procesu uceni a celého vzdélavaciho prostredi, ve kterém edukace probih3,
je spojeny predevsim se Siemensem. (Long & Siemens, 2011) Druhou moZnosti je vymezit jej UzZeji,
jak ji chape napftiklad Ferguson (2012), ktera chape learning analytics zaméfené pouze na online
prostredi.

Tak jako jsme se z praktickych ddvodl ptiklonili k pragmatické pedagogice, také zde ucinime jisté
zjednoduseni. Pro pragmatického pedagoga by se jako lepsi jevila pozice Siemese. Domnivame se, Ze
pro celkové hlubsi porozuméni chovani studentl je takovy pfistup nezbytny. V jadru jeho vyzkumu je
ale obsazena prdvé analytika préce s online prostfedim, tak jak ji chape Ferguson. Ndmi zvoleny
pfistup, ktery budeme reflektovat na konkrétnich vyzkumnych datech tak bude predstavovat pouze
Cast SirSiho vyzkumu, zaloZzeného na smiseném designu. Na analytickd data, ktera maji spise
kvantitativni charakter, by mély navazovat metody kvalitativni. Pro tento postup mame jesté jeden
dlvod — na zakladé kvalitativnich dat z analytickych nastrojd je moZné ziskat jisty obraz o chovani
student. Pro formovani modelu nebo dokonce teorie uceni vonline prostiedi je ale uziti
kvalitativnich nastrojd naprosto nezbytné.



Siemens (2013) pracuje s konceptem analytiky uceni v cyklickém pojeti, takie jej vztahuje
k modellim, které jsou v obecnéjsi metodologii vnimané jako akcéni vyzkum. Tento proces je zachycen
na nasledujicim schématu, které ma sakénim vyzkumem spojené také to, Ze je spojené
s intervencénim modelem. Ty mohou smérovat jak k roviné péce o problematické ¢i nadprlimérné
studenty (tedy jisté formé krizové intervence), tak také k designu kurzu, optimalizaci prostredi a
k dalsim cinnostem. Zatimco otazka krizové intervence je z hlediska vyuziti Google Analytics
problematickd, téma designu a optimalizace webu je naopak silné aplikovatelné.

Analytics Model
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Obrdzek1: Siemensiv model Learning analytics (Siemens, 2013) je zaloZeny na existenci jednotlivych
fazi ziskavani a zpracovdavani dat, které vedou k provedeni jisté akce. Tato Cinnost je cyklicka. Kazda
zména (at jiz na Urovni pedagogické, didaktické, obsahové nebo designové), vede k potiebé nového
méreni.

Pokud jde o vymezeni ndmi zkoumané oblasti, budeme se zamérovat na webové kurzy — jde o kurzy,
které jsou zaloZzené na webu, kterym mohou ndvstévnici prochazet a ucit se z néj. Takové Feseni
predpoklada, Ze nedochazi k Zadné autentizaci studenta. MUze tedy jit o studenta univerzitniho kurzu
(z rdznych diivodt maZeme predpokladat, ze v nasem piipadé tvoii velkou vétsinu studentd’), stejné
jako nahodni navstévnici. Zplisob pohybu po webu na jednu stranu bude reflektovat obecné zvyklosti
studenta, ale jak se ukazuje, velice podstatny bude také rozmér motivacni — , je tfeba vse predist,
abych mohl uspét u zkousky”. Napfiklad tento faktor zasadnim zplsobem ovliviiuje chovani studentd
na webu.

Nami studovany kurz je mashup kurz (Auinger, 2009), ktery kombinuje tfi prostiedi:

Pro zépis student(, odevzdavani Gkoll a vzajemnou zpétnou vazbu budeme pracovat s univerzitnim
informacnim systémem. Jde také o prostiedi pro zapis znamek.

! Nami studovany kurz — pravé z divodu vyzkumné analyzy je nastaveny tak, aby ho neindexovali roboti.
Dostavaji se tak na néj studenti kurzu, ktefi maji odkaz, pripadé osoby, kterym studenti odkaz poskytnou.
Takovych osob je ale zfejmé pomérné malo. Lze tedy uvazovat v podstaté o datech, ktera odrazeji populaci
student(l, ktefi maji motivaci dokoncit kurz a splnit vSechny jeho podminky.



Primarni komunikacni prostfedi je Facebook, respektive skupina na ném. Interakce mezi jednotlivymi
studenty zde lze méfit béZznymi nastroji (Serrat 2017, Scott 2017, Thirumalai at al. 2017). Pokud
bychom chtéli systematictéji mérit pravé sociabilitu v online prosttedi, bylo by mozné vyuzit tento
nastroj.

Samotny vzdéldvaci obsah je umistény na webu. Pro webovou analytiku je moziné uzit Google
Analytics (tak ¢inime mi, ale obecné je moZné sahnout také po dalSich nastrojich) a pripadné po
aplikacich jako je Hotjar (Bergs 2017) nebo Smartlook (ten je zvolen v nami sledovaném ptikladu, ale
funkce jsou s Hotjar relativné podobné).

Moznosti vyzkumu a jeho metodologické ukotveni

Na tomto misté bychom radi nabidli jisté metodologické ukotveni celého vyzkumu, popsali vyzkumné
nastroje a zplsob sméru dat. Budeme se pritom casteéné vymezovat vici klasickému modelu
learning analytics, protoZe je v literatute i v béZném pedagogickém diskursu zndméjsi a vnimame jako
dllezité upozornit na nékteré pripadné rozdily mezi tim, kdyZ data zpracované pomoci nastroju
v LMS, tedy mUZeme pracovat s kazdym jednotlivym studentem a mezi obecnou webovou analytikou,
kterou vyuzivame v naSem vyzkumu.

Pro nds vyzkum uzivdme Google Analytics a Smartlook, ktery ziskava data prostrednictvim Google Tag
Manager. Zatimco Google Analytics poskytuje informace, které umoziuji provést deskripci celé
populace a nabidnout pohled na vyuZivané technologie, tak Smartlook je zaméreny spiSe na praci
s chovanim jednotlivych uZivateld na strance nebo na analyzu interakce uZivatell s konkrétni
webovou strankou.

Obecné je mozné oba nastroje pouZit ve dvou samostatnych kontextech, které pracuji se stejnou
mnozinou dat, ale nabizeji jiny pfistup:

a) Lze pracovat s anonymizovanou neadresnou deskripci — tedy vénovat se vztahd, udalostem a
datlim, ktera vypovidaji o celkovém chovani populace. Jde o zakladni vyzkumny pfistup, ktery
budeme vice sledovat také v tomto textu.

b) Jak Google Analytics, tak také Smartlook nabizeji moZnost sledovat chovani jednotlivého
uzivatele. Oba nastroje provadéji jeho anonymizaci, kterd neni textové synchronni, ale
obsahuje ¢asové znacky. Pomoci nich je pak moZné oba vyzkumné nastroje propojit a pouZit
pro kvalitativni vyzkumné metody.

Pokud jde o vyzkumny vzorek, je mozné pracovat v oblasti vzdélavani se dvéma moznymi pfistupy.
Tim prvnim je prace s indexaci otevienymi webovymi kurzy, ve kterych je vyzkumny vzorek nejasné
ohranicen. V takovém pfipadé je mozné vyuzit pro jeho popis demograficka data z Google Analytics a
pomoci nich identifikovat misto ptipojeni nebo pftiblizny vék. Hlubsi deskripce takto koncipovaného
vzorku neni snadnd, ale na mnoho Udaji Ize pfipadné usuzovat také z analyzy zdroji navstévnosti.
Touto metodou Ize napfiklad odhadnout, kolik je v populaci skuteénych ,kurzovych studentt” a kolik
,kolemjdoucich navstévnik(“.

Druhou mozZnosti, kterou vétsinou vyuzivame je kurz v aktudlnim béhu nenechat indexovat roboty.
Vysledkem je prakticky dokonaly vzorek uzivatell, ktefi kurz bud sami pfimo studuji, nebo nékomu
museli poskytnout odkaz. Ukazuje se, Ze tato navstévnost mimo zamysleny vzorek ,student(” je zcela
zanedbatelnd. Diky tomuto opatieni ziskdme informace o vzorku, které mizeme Cerpat ze Skolniho
informacniho systému (takZe zname napfiklad obory studia, ro¢nik, pohlavi,...) a dalsi deskriptory,
které mohou pomoci s interpretaci vysledkd. Plati, Ze nemGZeme snadno propojit napriklad roc¢ni
studia s konkrétnim chovanim uzivatele na strance, ale miZeme z dat usuzovat na jisté chovani celé
populace.



Data z naseho vyzkumu budeme presentovat na studentech kurzu Kreativni prace s informacemi,
ktery mél (k 7. 5. 2018) 167 studentl — 56 v prvnim rocniku bakalarského studia, 28 navazujiciho
magisterského studia, 26 v druhém roc¢niku bakalarského studia a 25 v druhém rocniku navazujiciho
magisterského studia. Zbytek studentl byl ve vyssich rocnicich. Kurz studovalo 56 muzi a 113 Zen. 84
z nich studovalo na filosofické fakulté, 26 na fakulté informatiky, 23 na ekonomicko-spravni fakulté,
zbytek, tedy 36 studentl na dalSich fakultach Masarykovy univerzity. Tyto statistické Udaje pochazeji
z informacniho systému MU. Podle dat Google Analytics (z doby 23. 4. - 6. 5) bylo evidovano 108
uZivatel(l ve véku 18-24 bylo 71 osob a 23-34 33 osob. Jina vékova skupiny zaznamendna nebyla. Zen
bylo 83 a muzli 27.

Eticka stranka vyzkumu je oSetfena informaci o tom, Ze na strance se uZivaji cookies, Google Analytics
a Smartlook pro webovou analyzu. Data ztakto ziskanych zdroji je moziné vnimat jako
anonymizovand, jakkoli se samoziejmé muze stat, Zze napriklad uZivatel ze specifického mista
(napfiklad konkrétniho statu mimo CR) bude timto zplisobem ,prozrazen”. Dle nasich méfeni jde ale
0 pomérné vzacny jev a realné neni moiné mu dostatecné efektivné zabrdanit. V kontextu béiné
chapané analytiky uceni, kde mize (napfiklad v Moodle(Dimopoulos 2013)) uditel detailné sledovat
ucebni chovani studenta, ale také napfiklad to, v kolik hodin se do systému pfipojuje, je mozné fici,
Ze nami provadény vyzkum je v ramci learning analytics jeden z nejvice citlivych k soukromi studenta.
To souvisi také stim, Ze nds vyzkum neumoziuje cilenou paternalisticky koncipovanou intervenci
smérem ke konkrétni osobé, ktera by vykazovala zvlastni struktury svého studijniho chovani
(naptiklad pozdé odevzdavala Ukoly, malo ¢asu travila predepsanymi aktivitami apt.).

Oba vyzkumné nastroje, které pouzivame pro Ucely naseho textu, jsou primarné nastroji na webovou
analytiku, nikoli na analyzu uceni, coZz s sebou pfinasi specifické problémy, ale také moznd nové
moznosti. Domnivame se, Ze prace s datovou analytikou, ale také s metrikami a ndstroji, které pro
méreni mUZe pouZivat, nabizi netradi¢ni a do jisté miry tedy prohlubujici rozmér studia chovani
jednotlivych ucastnika.

V rdmci naseho vyzkumu budeme tedy kombinovat data ziskand dvéma méricimi nastroji — Smartlook
a Google Analytics(Ledford 2011, Omidvar 2011; Pakkala 2012; Romanowski 2016). Smartlook je
¢eskou obdobou hotjar a umoZnuje predevsim dvé Cinnosti, které jsou pro nas vyznamné. Tou prvni
je prace se zdznamy — aplikace nahrava pohyb uZivatele po strance a na zakladé jeho IP adresy ho
umi anonymizovat, ale soucasné spojit sjednim unikatnim jménem. V systému je tedy moZné
sledovat, jak vypada (anebo se méni) chovani navstévnika v pribéhu casu, zda transformuje své
chovani v zavislosti na délce studia kurzu nebo podle zvoleného tématu a jeho délky, jakym
zpUsobem se méni jeho chovani pfi interakcich s rGznymi médii apt. Druhou funkci, kterou hotjar
nabizi je tvorba heatmap na webovych strankdch. Ty umozZiuji naptiklad sledovat mista, na ktera
uzivatelé vice klikali nebo kolem kterych krouzili mysi. Lze také sledovat, do jaké cCdsti stranky
uzivatelé srolovali, nebo rozdily mezi telefonem, tabletem a desktopem. Smartlook je tedy mozné
uZit predeviim pro kvalitativni analyzu. (Cerny 2018)

Na tomto misté musime upozornit na omezeni, které je v nasem ukazkovém vzorku spojené
s ekonomickymi moznostmi vyzkumu. Heatmapy je moZné konstruovat pouze z jednoho tisice
navstév (pro vice ndvstév by bylo tfeba mit drazsi verzi aplikace). V praxi ale k velkému zkresleni
nedochazi, protoze primérna navstévnost je mezi 800 — 1100 navstévami. Tim, Ze jsou brany prvni
navstévy, tak je mozné, Ze nami analyzovana data nezachycuji ty, ktefi se strankou pracuji na
posledni chvili, ale vzhledem k charakteru analyzy nejde o zavazny problém.

Google Analytics patfi mezi nejzndméjsi nastroje pro webovou analytiku vibec. Pro vétsinu uZivatelQ
predstavuje bezplatny nastroj, ktery umoznuje provadét pomérné rozsahlé vyzkumy pfimo na



strance. Od zéakladnich informaci, jako je pocet navstév, pomér novych a vracejicich se navstévnikd,
primérného casu straveného navstévnou nebo na strance atp., aZ po pomérné zajimavé informace
napfiklad o misté pripojeni, véku uzivatell ¢i uzivanym technologiim. Zajimavou informaci mohou
byt ale napriklad také data o vyuzZivané siti. Tim, Ze ndmi studovany kurz je univerzitni, lze specificky
pracovat se skupinou uZivatell, ktefi studuji z univerzitniho prostfedi a pfipadné sledovat jejich
odlisnosti od téch, ktefi studuji jinde. Tato data je mozné zkoumat jak na prikladu celé populace, tak
také provadét specifické filtrovani, az na Uroven jednotlivcy, ktefi jsou opét anonymizovani.

Google Analytics nema v naSem pfipadé zZadny limit z hlediska poctu uZivatel(. Data z néj je mozné
exportovat do CSV, Google Tabulek nebo XLSX, ale také systém podporuje jednoduché kontingencni
tabulky. Diky nim je mozné snadno nachazet zdkladni vztahy mezi rlznymi proménnymi, aniz bychom
museli provadét slozZité;si statistické operace.

Oba méfici kédy jsou do webové stranky tvorené v systému Umbraco (Wahlberg 2011) vloZené skrze
redakéni rozhrani. Relevantni otazkou je Uplnost a spolehlivost dat. Podle vysledk(l méreni, ale také
literatury se zdd, Ze by data méla byt pomérné kompletni. Existuji postupy, jak oba méfici kddy
blokovat, ale neni mozné rozumné predpokladat, Ze by Slo o jev pfesahujici jednoho ¢i dva uZivatele.
UZ jen proto, Ze takovy postup je technicky pomérné ndrocny. Data mohou vykazovat jistou
nekonzistenci ve vztahu k osobé — pokud se uZivatel pfipojuje z vice zafizeni, systém ho identifikuje
jako vice osob, coZ znesnadriuje lepsi interpretaci nékterych vzorcd chovani ¢i studijnich navyka.
Problematictéjsi mlze byt identifikace mista nebo sité v pfipadé, Ze uZivatel pracuje sVPN.
V takovém pripadé jsou oba Udaje zkreslené. Opét ale neocekdvame, Ze by Slo o néjak masovy jev,
byt zfejmé podstatné pravdépodobnéjsi, nez blokovani Google Analytics na strané uzivatele.

Pokud nebylo uvedeno jinak, budeme pracovat s daty z kurzu Kreativni prace s informacemi, ktery se
uci v jarnim semestru 2018 (tedy z daty od 10. 2. — 8. 5. 2018). Nemame v umyslu zde predstavovat
vyzkumnou pfipadovou studii, ale spiSe na zakladé konkrétnich dat ukazat, jak je mozné na vznesené
vyzkumné otazky odpovédét, s jakymi daty a jakym zplsobem je mozné je interpretovat.

Vyzkumné otazky

Jak jiz bylo predeslano v abstraktu ¢lanku, svoji hlavni pozornost zaméfime na vyzkumnou otazku: Jak
se studenti v online kurzu chovaji. Na zakladé ¢lanku od Luo (2015) jsme identifikovali péti vedlejSich
vyzkumnych otdzek, na které bychom radi odpovédéli:

1) Kdo jsou studenti kurzu a jaké technologie vyuZivaji?

2) Jakym zpUsobem interaguji studenti s u¢ebnim materialem?

3) Ma design kurzu vliv na zplsob interakce s online uéebnim materidlem?
4) Jaké jsou vzorce chovani studentd?

5) Jaké jsou silné a slabé stranky takové analyzy?

V ndmi provedené analyze bude spojovat moZnosti, které nam poskytuji oba vyzkumné nastroje pro
datovou analytiku, abychom ukazali co moznd nejkomplexnéjsi pohled na analyzu uceni a chovani
studentd.

Kdo jsou studenti a co o nich vime?

Pokud bychom se zaméfili pouze na data z Google Analytics, tak lze pracovat predevsim se dvéma
zdroji informaci — tim prvnim je pohlavi a vék uzivatell, tedy jejich zakladni demograficky popis.
Obecné jde o data z nizsi mirou spolehlivosti, nez jina. Druhym zdrojem informaci mohou byt Udaje o
misté, ze kterého se pripojuji. Lze tak napfiklad snadno analyzovat, kolik osob se pfipojuje z Uzemi
mimo mésto, kde vyuka probihd nebo naptiklad zvesnice. Tyto informace mohou byt dilezité
napriklad pro konstrukci ukoll, kde se mlzete ukazat jako problematické sahat k rznym formam



blended learning nebo chtit po uZivatelich, aby napfiklad navstivili knihovnu nebo jiné ve fyzickém
prostoru ukotvené misto. Lze také cCasové skalovat mista pripojeni a sledovat, kdy a zda se vice
uzivatelll pfipojuje z prostoru mimo domovské mésto univerzity.

Jinym zdrojem informaci mlze byt informace o pocitacové siti. Zde Ize relativné snadno filtrovat
uzivatele, ktefi se pfipojuji prostfednictvim Skolni sité a ty, ktefi studuji odjinud. Lze si tak napfiklad
klast otazku, zda Skolni prostfedi zkracuje nebo naopak prodluzuje dobu studia. To, na co ale webova
analytika neumi odpovédét je otazka proc.

Z geolokacnich dat Ize také snadno identifkovat studenty, ktefi studuji mimo Ceskou & Slovenskou
republiku a sledovat jejich vzorce chovani.

V obecném pripadé, ktery ale v nami sledovaném kurzu z dlivodu absence indexace obsahu roboty
nebo prolinkovanosti na weby nenastdva, je moiné také zjistit, jaka klicova slova uZivatele na web
privadéji (tedy predpokladat jejich zajem). Pokud neni indexace zapnuta, zbyva moZnost vyuZzit
vysledky z vyhledavani, které se ukladaji jako samostatné webové stranky, jenZ jsou pak vidét ve
vysledcich navstévnosti. Otazkou ale je, zda takova data skutecné odpovidaji zajmu uZivatell a nikoli
Spatné nastavenému designu webu, kdy nékteré pojmy nebo témata nemusi byt logicky
strukturovana (vinou informacni architektury) a uZivatelé je proto hledaji. Je zde jeSté moZnost, Ze
hledaji informace, které se objevuji v testu. Vtomto ohledu je analyza vyhledavani sice dlleZita a
uzitecna, ale jeji interpretace je znacné sloZita.

Podobné v nasem pfipadé nemUzZeme vyuZit ani informace o tom, z jakych stranek do naseho kurzu
uzivatelé prichazeji, ani jaké vyuzivaji vyhleddvace. VSechna tato data by bylo ale moZné v obecném
pfipadé vyuzit.

Zcela zasadni informace jsou ale ty, které se vénuji zajm0m uZivatelll. Google Analytics umi tyto
zajmy identifikovat kvali praci s reklamou, ale pro vzdélavani maji tato data zdsadni vyznam — lze
podle nich pracovat s priklady ¢i vymyslet ukoly, které budou pro danou cilovou skupinu
nejzajimavéjsi. V nami studovaném vzorku mame data bohuZel aZ od 23. bfezna. V tabulce uvadime
zajmy, které vykazuji nejdelsi navstévnost, tedy predpokladany nejvyssi studijni zajem:

Utzivatelé Navstévy Prim. doba trvani Pocet stranek na 1
navstévy navstévu

Travel/Travel Buffs/Family Vacationers 12(0,25 %) | 54(0,17 %) 18:01 8,74
Media & Entertainment/TV Lovers/TV Comedy | 15(0,32 %) | 54(0,17 %) 17:47 9,06
Fans

Lifestyles & Hobbies/Thrill Seekers 16(0,34 %) | 75(0,23 %) 17:31 9,00
Travel/Travel Buffs/Beachbound Travelers 16(0,34 %) | 85(0,26 %) 16:40 7,35
Travel/Travel Buffs/Snowbound Travelers 17(0,36 %) | 122(0,38 %) 15:22 7,80
Media & Entertainment/Music Lovers/Country 27(0,57 %) | 195(0,60 %) 14:50 7,30
Music Fans

Lifestyles & Hobbies/Pet Lovers/Dog Lovers 20(0,42 %) | 103(0,32 %) 13:54 7,58
Media & Entertainment/Music Lovers/Jazz 15(0,32 %) | 71(0,22 %) 12:46 7,03
Enthusiasts

Lifestyles & Hobbies/Business Professionals 45(0,95 %) | 298(0,92 %) 12:42 6,90
Travel/Business Travelers 40(0,85 %) | 274(0,84 %) 12:37 6,67

V pripadé, Ze bychom chtéli sledovat nejcastéjsi zajmy uzivatelQ, pak by poradi bylo nasledujici:




Uzivatel | Navstév Pocet stranek na 1 Prim. doba trvani
é y nav§tévu navstévy

Media & Entertainment/Music Lovers 194 1450 6,26 10:29
Media & Entertainment/Book Lovers 189 1283 6,13 10:17
Lifestyles & Hobbies/Art & Theater Aficionados 188 1433 6,18 10:39
Media & Entertainment/Movie Lovers 183 1281 6,38 10:56
News & Politics/News Junkies/Political News 169 1171 6,05 10:17
Junkies

Sports & Fitness/Health & Fitness Buffs 163 1208 6,38 10:47
Lifestyles & Hobbies/Green Living Enthusiasts 159 1212 6,09 10:36
Lifestyles & Hobbies/Pet Lovers 149 978 6,19 9:50
Food & Dining/Foodies 129 987 6,28 11:05
Lifestyles & Hobbies/Shutterbugs 121 833 6,11 10:19

Primérné hodnoty jsou 6,32 stranek na navstévu a 10:49 minut stravenych jednou ndvstévou.
Google Analytics umoznuje jesté dalsi strukturalizaci kategorii zajmu uZivatel( — obecné by tato data
davaji dobry, byt zfejmé ne zcela pfesny pohled na to, jaci uZivatelé se v kurzu pohybuji a pfedstavuji
jeden nastrojl pro efektivnéjsi design nebo pro praci s emoénim designem kurzu.

Samostatnou otdzkou je, jaké technologie vyuZivaji studenti daného kurzu, coz je také soucasti jejich

profilu. Této problematice se ale vénujeme v samostatné vyzkumné otazce.

Jakym zpUsobem interaguiji studenti s u¢ebnim materialem?

Vyzkumna otazka ,Jakym zplisobem interaguji studenti s uéebnim materidlem?“ tésné souvisi jak
s otazkou po technologiich, které pouZivaji, tak také s otdzkou po vzorcich chovani. Jeji castecné
zodpovézeni tedy ponechame do dalSich kapitol a zde se zaméfime jen na nékteré specifické aspekty

interakce studentd s obsahem.

Z dat dostupnych ze Smartlook se jevi jako zajimavé také informace o tom, kolik uzZivatel( skroluje na

strance jak daleko. M4 napfiklad délka stranky vliv na to, kolik uZivatell se podiva az na konec?




Vpravo na obrdzku je ilustrativné zvoleny pfiklad pomérné kratké strdanky v kurzu v levé cdsti pak
stranky mimorddné dlouhé. Je patrné, Ze pokud chceme, aby studenti texty Cetli, je tfeba tomu
prizplsobit také délku textu. Dlouhé texty maji nizsi miru doctenosti aZ do konce.

Tak, jak jsme naznacili jiz vyse, zakladnimi parametry pro analyzu jsou také heatmapy, které umoznuji
identifikovat mista na webu, kterd maji néjaké specifické struktury uzivatelské interakce. Typicky
umoznuji identifkovat mista, na ktera uzivatelé klikaji nejc¢astéji, nebo kde se nejvice pohybuji
kurzorem, coZ odkazuje k mistlim, kterd jsou zajimava ¢i ndrocna nebo naopak Ize najit oblasti na
strance, které maji miru zajimavosti podstatné nizsi.



Obrdzek ukazuje analyzu pohybu mysi na konkrétni strdnce. Studenti vénuji pozornost konkrétnimu
vyCtu a pak v prvnim odstavci pojmim ,kriticka teorie” a ,pedagogika utlacovanych”, které jim
nejsou jasné a zndmé. Pochopitelny je také interes u odkazu, ktery vede na povinny studijni materidl.

Poklud jde o analyzu proklikovosti, pak lze uzit jednak nastroj Google Analytics Tok chovani, ktery
umozZiuje ukazat, jakym zplsobem se uZivatelé prepinaji mezi jednotlivymi strankami. Tomuto
nastroji se budeme podrobnéji vénovat ddle. Pracovat je mozné ale také s dopliikem pro Google
Chrome, ktery umoZznuje zobrazovat na strance informace o klani na interni odkazy. UZite¢nym
nastrojem v této oblasti je také samotny Smartlook, ktery umoznuje identifikovat vyfez na strance (at
jiz jde o odkaz nebo skupinu odkaz() a kvantifikovat pocet kliknuti. Pomoci Google Analytics Ize také
sledovat stranky, na které studenti odchazeji, coz jsou typicky externi odkazy.

V ndmi studovaném kurzu se pfilis nedaji vyuzit data z vyhledavani, takZe se zd3, Ze studenti v kurzu
postupuji pomérné znacné linedrnim zptsobem. Ostatné i na datech z Kurzu prace s informacemi,
ktery byl stavény od pocatku jako nelinearni (respektive s moznosti nelinearniho studia) se velice
snadno a jasné ukazalo, Ze studenti vyrazné preferuji posloupnost materiald. Jestlize néjakym
zpUsobem ,preskakuj”, pak zpravidla tak, Ze vyrazné preferuji informace o testu a tkolu pred
vlastnim edukacnim obsahem.

Ma design kurzu vliv na zpUsob interakce s online u¢ebnim materialem?

Na tomto misté se bohuZel nem(iZeme opfit o relevantni vyzkumna data, kterd by bylo mozné ziskat
A/B testovanim, coz je vyzkumna metoda, pro kterou ma Google k dispozici také specifické nastroje.
Proto si dovolime jen nékolik pozndmek, které shrnuji zkusenosti spise praktického nez vyzkumného
charakteru.



Sestersky Kurz prace sinformacemi probihal v semestrech podzim 2017 a podzim 2016 ve dvou
vizudlné odlisSnych prostfedich, ale spomérné znacné podobnym obsahem, podminkami a
strukturou. Vtomto kurzu se ukdazalo jako vyznamné, jak kurz vypada. Pfilis se nezménili zakladni
charakteristiky studia — ¢as na jednu navstévu byl v roce 2017 8:28, pocet stranek 5,07 a v roce 2017
8:06 a 5,13, takZe jde v podstaté o totozna Cisla. To, co se vyznamné liSilo, byly stranky, které
uZivatelé navstévovali, takZe napfiklad organizacni pokyny byly v roce 2006 pomérné casto Cteny a
2017 jiz nikoli. Tuto skutecnost Ize také pfisoudit tomu, Ze se zménil format komunikace se studeny.

Zajimavé je pak srovndni kurzu Kreativni prace sinformacemi a Kurzu prace sinformacemi v roce
2017, kdy byla uZita stejna struktura i stejny vizudlni styl. Pocet stranek na jednu navstévu v pradméru
kurzu. Otdzkou je, jaké ma tento stav pfiCiny — lze se domnivat, Ze pokud ma Kreativni prace
s informacemi ¢trnactidenni periodu s novymi materidly, mohou ji studenti vénovat studiu vice ¢asu.

Pro presnéjsi méreni a obecnéjsi zavéry by bylo ale tfeba postupovat exaktnéji. Snad jen posledni
poznamkou muzZe byt fakt, Ze mezi kapitolami je mozné prechazet pomoci tlacitek ,vpred” a ,zpét”
umisténych na konci textu. Jednoznacné se ukazuje, Ze studenti s timto lineariza¢nim prvkem aktivné
pracuji.

Heatmapa ukazujici kliknuti na tlacitka navigace. Zajimavé je, Ze tlacitko ,zpét” (225) ma jen o
relativné madlo klinuti méné neZ to, které odkazuje na dalsi stranku (308). Linedrni uceni tedy z tohoto
obrdazku (ale také zdalSich dat zjinych strdnek) neplsobi jako Cisté dopredné, ale spise jako
,hepreskakujici”.

Jaké jsou vzorce v chovani studentt?

Ctvrta vyzkumna otazka zni: ,Jaké jsou vzorce v chovani studenti?“ Zde je tieba fici, Ze jde o otdzku
nesmirné komplexni a neni mozné na ni jednoduse odpovédét. Spojeni Smartlook a Google Analytics
v této oblasti nabizi velké mnoZstvi oblasti, kterym se Ize vyzkumné vénovat. Zde je tfeba zdUraznit,
Ze ndmi nabizeny pohled neni ani zdaleka Uplny.



Zakladnimi metrikami, které je mozné sledovat jsou v Google Anslytics navstivené stranky a doba,
kterou student na strance stravi. Diky témto udajim je mozZné pracovat napfiklad s predpokladanou
rychlosti cteni student, s analyzou doby, kterou student celkové v kurzu stravi a s fadou dalSich

dllezitych udaju.

Velice uZiteénym, byt na analyzu naro¢néjsim nastrojem je mapa toku uzivatell. Umoznuje sledovat
chovani uzivatell na webu z hlediska jejich prichodu sluzbou — jaké jsou jejich typické cesty ke zdroji,
z jakych stranek odchazeji a kam naopak ptichazeji, jaky je jejich typicky pohyb prostfedim? Tato data
umoznuji sledovat jak kvalitu a strukturu webu a porovnavat je s predpokladanym prichodem. Jde o
data, kterd mohou velice vyznamné pomoci se sledovanim ndvaznosti v kurzu, ale také vyznamné

pomoci se studiem chovani uZivatell.
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Na tomto obrdzku jsou ukdzdny informace o pohybu uZivatel(i z konkrétni stranky v kurzu — Ize si tak
vytvorit pomérné presny a adekvdatni model pohybu studentt z konkrétnich mist na webu.

Tok uZivatel(l predstavuje velice zajimava data o chovani uZivatel(l, které neni mozné zadnou jinou
bé7né dostupnou analyzou ziskat. (Tonyan 2015; Napovéda Google Analytics, 2018)* Porozuméni
tomu jak studenti studuji, prochazeji webem, odchdzeji z néj a kolik kde travi ¢asu, predstavuje
zajimava data, kterd opét mohou vyrazné pomoci s popisem studentského Zivota a chovani. K témto
datlim Ize pri¢ist také analyzu toho, v jakém case studenti web navstévuiji, pfipadné jaky je rozdil
mezi mobilni a desktopovou navstévnosti.
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Cas a den v tydnu, kdy studenti navitévuji web. Do nedéIni piilnoci je tfeba odevzdat domdci tkol,
proto je zde ndvstévnost nejvyssi. VySe vizualizovand data jsou ziskand za 90 dni. PondéIni zvysend
aktivita je ddna tim, Ze v pondéli odchdzi informacni mail studentiim se zaddnim ukolu nebo otevieni
tématu. Jinak je zajimavé, Ze kurz nabizi velice rovnomérné rozloZeni studia v case od utery do soboty
a od 10 AM do 10 PM. Cas mezi 3 AM a 5 AM je logicky nejméné vyuZivany.

Smartlook umoziuje pracovat se zdznamy pohybu uZivatell na webu, takZze vyzkumnik mlze vyuzit
metody analytiky, které jsou vSeobecné znamé napftiklad s prace s videm ve vyuce (Santagata 2007,
Goldman 2007; Minacikova 2016; Janik 2013). Diky této analyze je moZzné vytypovat konkrétni
uzivatele (v pripadé velkého vyzkumu i cely vyzkumny vzorek) a jejich chovani v hodnym zptsobem
kddovat. Tim je moZzné — v kontextu predchozich dat — ziskat pomérné komplexni informace o
chovani studentl v pribéhu studia.

2 Casté jsou také texty A/B testovani v kontextu toho nastroje (Young, 2014, 2014a)



Jaké jsou silné a slabé stranky takové analyzy?

Pokud jde o silné stranky takové analyzy, lze fici, Ze dochazi ke studiu chovdni studenta v
,prirozeném prostfedi” jeho studia. Nejde tedy o prdci ve specialnim LMS, kde mohou byt studijni
¢innosti znacné odlisné od béziného chovdni se na webovych strankdch, ale skutec¢né o sledovani
toho, jak student pracuje. V tomto ohledu se domnivame, Ze vyuZiti nastrojli webové analytiky nabizi
Sirsi validnéjsi vysledky neZ béznd leraning analytics.

Za cenné také povaZujeme to, Ze mUZeme peclivé analyzovat interakce studentl se studijnimi
materidly. Oproti bézné praci s learning analytics Ize anonymizované sledovat praci studenta, to, co
na strance hleda a jak pracuje. Také se Ize dostat k pomérné dobrym odhadlim zajmU student( nebo
k jejich specifickym modellm chovani. Za zajimavé lze povaZovat také to, Ze Ize dobre sledovat
rozdily mezi u¢enim se na tabletu ¢i v mobilnim telefonu a na desktopu.

V klasickém paradigmatickém ramci learning analytics Ize povaZovat za nejvétsi nevyhodu to, Ze
webova analytika neumoziiuje provadét Zzadné intervence. Nelze pomoci studentovi, ktery prokazuje
jisté problematické chovani, nebot neni mozné ho adresné identifikovat. S tim souvisi také to, Ze
nelze snadno provazat tyto metody napfiklad s rozhovory ¢i jinymi metodami, které by predpokladali
praci s jednotlivymi uZivateli. Divodem je pravé nemoznost snadného provazani jednotlivych aktérd
vzdélavani s daty. Z hlediska relevance je problematické také to, Ze pokud student vyuZziva vice IP
adres, coZ je typické, neni mozné o jeho chovani vypovidat s dostate¢nou konzistenci — data jsou
principialné neuplna a vyzkumnik nevi jakym zplsobem. Napfiklad tvorba rGznych konceptualnich
modell je z tohoto divodu problematicka.

Zaveér

V ¢lanku jsme se pokusili identifikovat zakladni metodologicky postup, ktery umoZzni pracovat
s metodami webové analytiky jako s nastroji analyzy uceni. Pro tyto Ucely jsme se rozhodli nabidnout
struénou ilustraci tématu na datech pochdzejicich z pravé béZiciho kurzu. Jeho obsahlejsi a Sirsi

analyza formou pfipadové studie bude predmétem nasi publikaéni ¢innosti, hned jak bude kurz
ukoncéen a budeme moci pro jeho reflexi uZit také data z testll nebo zpétnych vazeb od studentd.

Domnivame se, Ze vyuZiti Google Analytics i Smartlook umoziuje hlubsi a metodologicky odlisné
zamysleni se nad tim, jak studenti v online prostfedi studuji a jakym zplsobem interaguji s u¢ebnimi
materidly. Doufame, Ze predloZeny text mlZe poslouZit jako zakladni metodologické vychodisko pro
pfipadné dalsi vyzkumy nebo jako pomoc pro designery kurzl. Pravé tvlrci online vzdélavani by
s daty o uZivatelich méli pracovat co mozna nejvice a nejpeclivéji, protoze na zakladé nich lze
nabidnout efektivnéjsi a adekvatnéjsi vzdélavaci obsah.
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