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Abstract. Although there is a large amount of educational data nowadays, accessing
and processing these data is still a challenging task for researchers and developers
of learning analysis application. Many developers use different approaches to
implementing their systems. In a fragmented way, each developer uses a different
approach to implement their application, even when they share an essential set of
data and tools with other developers. Hence, this article proposes as a challenge the
promotion of a consensual model that describes how to efficiently integrate common
components and tools into the automation of a Learning Analysis process.

Resumo. Embora atualmente exista uma grande quantidade de dados
educacionais, 0 acesso e 0 processamento a esses dados ainda € uma tarefa
desafiadora aos pesquisadores e desenvolvedores de aplicagdes baseadas em
andlise de aprendizagem. De forma fragmentada, cada desenvolvedor utiliza uma
abordagem diferente para implementar sua aplicacdo, mesmo quando ela
compartilha um conjunto essencial de dados e ferramentas em comum com outros
sistemas. Nesse sentido, este artigo propde como desafio a promog¢édo de um
modelo de referéncia que descreva como integrar eficientemente os componentes
e ferramentas comuns a automacao de um processo de Anélise de Aprendizagem.

1. Introducéo

O avanco e uso das Tecnologias de Informagdo e Comunicagdo (TIC) no ambito
educacional possibilitou o desenvolvimento de novas solu¢es personalizadas ao
contexto do aluno (FERGUSON et al., 2016). Em consonancia com esse
desenvolvimento, a adogdo em larga escala de Ambientes Virtuais de Aprendizagem
(AVA) — também conhecidos como Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem
(SGA) — em contextos escolares significa que instituicbes de ensino podem tirar
vantagem dos dados brutos desses sistemas e extrair informacdes Uteis ao processo
educacional (ALMAZROUI, 2013).

Nesse contexto, surge a area de Learning Analytics (LA) — em portugués, Analise
de Aprendizagem. LA é definida como a medida, coleta, analise e relato de dados sobre
os alunos e seus contextos de aprendizagem com o0 objetivo de entender e otimizar o
aprendizado e o ambiente que este ocorre (FERGUSON et al., 2016). Por meio da analise
da aprendizagem é possivel, por exemplo, descobrir as dificuldades de aprendizagem de
um aluno e realizar intervencdes pedagogicas que beneficiem seu ambiente de ensino.

Os dados utilizados em LA podem ser coletados de forma implicita ou explicita a
partir das interagfes do aluno com o SGA. Quando o0 aluno conclui ou realiza uma tarefa,
isso configura-se uma interacdo explicita do usuario com seu progresso de aprendizagem.



Por outro lado, interacbes implicitas sdo acGes como a realizagdo de atividades
extracurriculares, postagem em foruns de discussao e outras que ndo sdo diretamente
consideradas como parte do progresso académico do aluno (JOHNSON et al., 2010).

Embora exista uma grande quantidade de dados educacionais, 0 acesso e 0
processamento a eles ainda sdo tarefas desafiadoras, o que inibe a implementacéo de
aplicacbes de LA. Estas aplicacdes, geralmente, abordam a integracdo de multiplos
sistemas (Sistema de Biblioteca, AVA, Sistema de Registro de Alunos, etc), analise de
uma variedade de dados sob diferentes visdes de usuério (alunos, professores, educadores,
etc), o desenvolvimento de ferramentas com diferentes propdsitos (avaliar a taxa de
evasdo dos alunos, acompanhar o progresso dos estudantes, notificar o usuario, etc) e
niveis de granularidade (a nivel de instituicdo, curso, disciplina, etc) (SCLATER, 2017).

A maioria dos projetos que exploram o uso de LA em contextos educacionais 0
faz de forma especifica, ndo considerando as vérias fontes de dados e as diferentes
perspectivas e niveis de granularidade da instituicdo (BORGES et al., 2016). Mesmo
quando dois projetos compartilham um mesmo conjunto de dados, devido a regras de
negocio especificas, cada um utiliza-se de uma abordagem Unica de acesso e analise
(SCLATER, 2017). Ou seja, cada abordagem e ferramenta tem seu préprio modelo de
dados e metadados, que, geralmente, lida com uma fonte Unica de dados (em geral, um
unico SGA) e atende a uma necessidade especifica de um tipo de usuario.

O fato dessas aplicacOes ndo explorarem diferentes perspectivas de usuério, niveis
de granularidade, fontes de dados e, além disso, serem desenvolvidas de forma
fragmentada, restringe a descoberta de novos conhecimentos sobre toda a instituigéo e
seus diferentes contextos. Além de dificultar a replicacdo das abordagens de analise e
coleta de dados ja utilizadas institucionalmente.

A partir desse contexto, este artigo propde como desafio a promocdo de um
modelo de referéncia que descreva como integrar, de forma eficiente (sem comprometer
as funcionalidades dos sistemas), componentes que atendam diferentes aplicagdes de LA,
sob multiplas perspectivas e niveis de granularidade institucionais. Este modelo poderia
ser trabalhado, por exemplo, através de uma arquitetura de software que permita a
colaboracéo de diferentes stakeholders e aplicacdes.

O artigo esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta 0s conceitos
chaves deste trabalho; a Secdo 3 descreve os trabalhos relacionados a proposta deste
trabalho; a Secdo 4 articula o desafio proposto e sugere uma metodologia para ataca-lo; e
na Secdo 5 sao tracadas as consideracdes finais deste trabalho.

2. Fundamentacéo Tedrica

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos chaves deste trabalho, sdo eles: Learning
Analytics, Online Analytical Processing e Data Warehouse.



2.1 Learning Analytics

Learning Analytics (LA) € um campo de pesquisa emergente, tendo ocorrido sua primeira
conferéncia internacional no ano de 2011, na cidade de Banff, Alberta, Canada
(SIEMENS, 2011).

Embora ndo exista um consenso, LA é comumente definida como a medida,
coleta, andlise e relato dos dados sobre os alunos e seus contextos de aprendizagem com
0 objetivo de entender e otimizar o aprendizado e 0 ambiente que este ocorre
(FERGUSON et al., 2016).

Desde o seu surgimento, LA tem sido aplicada, por exemplo, para analisar cursos
on-line e dar suporte ao desenvolvimento de sistemas de e-learning (ensino eletronico)

mais efetivos e, além disso, investigar como os alunos "trapaceiam™ o sistema (BAKER
e YACEF, 2009; KOTSIANTIS, 2012; BAKER e SIEMENS, 2014).

O processo de LA € baseado em dois campos de pesquisa: Business Intelligence
(BI) — em portugués, Inteligéncia de Negécio — e Data Mining (DM) — em portugués,
Mineracdo de Dados (BORGES et al., 2016). Enquanto o campo de Bl se concentra na
busca de ferramentas computacionais para auxiliar na tomada de decisao através da fuséo
eficiente de dados recolhidos dos diferentes sistemas de uma organizacdo (BORGES et
al., 2016); DM é um campo da computacdo que aplica uma variedade de técnicas (i. e.
construcdo de arvores de decisdo, regras de inducdo, redes neurais, aprendizagem baseada
em instancias, aprendizagem bayesiana, I6gica de programacéo e algoritmos estatisticos)
em um conjunto de dados visando a descoberta e a apresentacdo de conhecimentos
prévios e, potencialmente, padrées uteis de dados (FERGUSON, 2012). Quando aplicada
sob um conjunto de dados educacionais, 0 processo de mineracdo é tido como
Educational Data Mining (EDM) — em portugués, Mineracdo de Dados Educacionais.
Este subcampo de pesquisa visa o desenvolvimento de métodos para explorar dados
oriundos de AVA para melhoria do entendimento sobre os estudantes e o contexto que
eles aprendem (FERGUSON, 2012).

No contexto deste trabalho, o termo Learning Analytics é usado abrangendo tanto
andlise de dados académicos, quanto mineracdo de dados educacionais.

2.2 Online Analytical Processing e Data Warehouse

Os dados gerados por diferentes usuarios sdo armazenados por um ou mais SGA, através
de logs de acesso, bancos de dados relacionais, etc. Em geral, um SGA processa
transacdes de dados em tempo real, eles sdo tidos como sistemas de OLTP (Online
Transaction Processing). Esses sistemas processam transacfes de dados gerados
diariamente a partir das interaces dos usuarios. Nesse tipo de sistema a representacédo
dos dados é feita a nivel operacional, por exemplo, a partir de bases de dados que
permitem transacdes e consultas aos dados armazenados (BORGES et al., 2016).

Aplicagdes de LA, no entanto, podem ser classificadas como aplicacbes OLAP
(Online Analytical Processing). Tratam-se de aplicacbes com capacidade de analisar

1Usar as regras destinadas a proteger o sistema para manipula-lo e direciona-lo a um resultado desejado.



grandes volumes de informacdes, nas mais diversas perspectivas de um Data Warehouse
(DW) (BORGES et al., 2016). O OLAP faz referéncia as ferramentas analiticas utilizadas
em Bl para a visualizacdo de informacdes gerenciais e para suporte as funcdes de analise
de negocio (COREY, 2001).

O Data Warehouse ¢ um “deposito de dados digitais” que serve para armazenar
informacdes detalhadas de uma empresa, criando e organizando relatorios através de
historicos que sdo usados para ajudar a tomada de decisfes importantes. Essa tecnologia
consiste em organizar em uma base os dados dos diversos sistemas de uma empresa,
visando subsidiar a geracdo de informaces Uteis aos gerentes e diretores da organizacao,
dando assim suporte a tomada de decisdo (COREY, 2001).

As tecnologias OLAP e DW sao destinadas a trabalharem juntas, enquanto o DW
armazena as informacdes de forma eficiente, 0 OLAP deve recupera-las com a mesma
eficiéncia e maior rapidez.

3. Trabalhos Relacionados

Ao longo dos anos, fornecedores de sistemas educacionais tém desenvolvido métodos e
ferramentas para lidar com LA (SCLATER, 2017). Como trabalhos relacionados, pode-
se observar algumas iniciativas no sentido de contribuir com a organizac¢do dos dados de
diferentes bases. A Fundagdo Apereo?, por exemplo, ¢ uma fornecedora de software
educacional que oferece suporte a milhares institui¢cdes de ensino em todo o mundo. Entre
os sistemas desenvolvidos e mantidos pela fundagéo esta o sistema Sakai®. Em 2015, a
Apereo iniciou o desenvolvimento de uma visdo de plataforma aberta de anélise de
aprendizagem (APEREO, 2018).
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Figura 1. Componentes da Aperéo open learning "analytics platform (APEREO
FOUNDATION, 2018)

2 https://www.apereo.org
3 https://sakaiproject.org/



Nessa visdo sdo previstos componentes livres de software para cada uma das cinco
atividades principais de um processo de analise de aprendizagem (APEREO
FOUNDATION, 2018):

Collection (colecdo): componentes de colegcdes de dados baseados em
padrdes e tecnologias open source, tais como: Experience API* (XAPI) e
IMS Caliper/Sensor API°.

Storage (armazenamento): um repositorio padrdo de Armazenamento de
Registros de Aprendizagem (LRS - Learning Record Storage), baseado no
OpenLRS®.

Analysis (anélise): um processador de andlise de aprendizado que pode
manipular mineracdo de dados, processamento de dados, modelagem
preditiva e geracdo de relatérios.

Action (acdo): componentes que alimentam a saida das analises e que
acionam alertas ou outras ac¢Oes/intervencdes na plataforma.

Communication (comunicacdo): componente de painel (dashboard) que
exiba a saida do processador de anélise de aprendizagem.

Essa visdo prevé uma arquitetura baseada em componentes reutilizaveis e open
source que possibilitem o desenvolvimento escalavel e flexivel de uma plataforma aberta
de LA. As tecnologias selecionadas nessa arquitetura sdo de cddigo aberto, entre elas:
XAPI, IMS Caliper/Senson API, OpenLRS e outros (APEREO, 2018).

Em 2017, a visdo da Apereo foi estendida pela empresa JISC’. A JISC é uma
empresa sem fins lucrativos do Reino Unido, cujo papel é fornecer solucgdes tecnolégicas
que apdem o ensino médio e superior (JISC, 2018).

* https://xapi.com/

5 https://www.imsglobal.org/activity/caliper

6 https://github.com/Apereo-Learning-Analytics-Initiative/OpenLRS
" https://www.jisc.ac.uk/
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Figura 2. Arquitetura JISC para Learning Analytics (JISC, 2018)

Essa empresa propds uma arquitetura baseada em servigos de software (SaaS —
Software as a Service) dividida em 3 (trés) camadas, que prevé a utilizacdo de
componentes (obrigatérios e opcionais) conforme a necessidade da instituicdo (JISC,

Data collection (Coleta de dados): nesta camada estdo dispostas as fontes de
dados dos sistemas. A arquitetura divide esses dados em duas categorias: 1.
Dados sobre o estudante: registram quem €é o aluno, que cursos ele esta
cursando e quais sdo as suas notas. Esses dados normalmente sdo mantidos
em um sistema de registro de alunos e sdo coletados em um formato padréo
chamado UDD (Universal Data Definition); 2. Dados de atividade:
descrevem o que um aluno faz, esteja ele utilizando um AVA, participando de
uma palestra ou usando outro sistema. Isso é coletado em um padrdo
conhecido como XAPI. A ideia principal é que 0 mesmo evento seja descrito
da mesma maneira, independentemente do sistema utilizado.

Data Storage and Analysis (Armazenamento e anélise de dados): nesta
camada ha uma central de armazenamento e processamento de dados
educacionais nas nuvens. Cada instituicdo tem sua propria central de
armazenamento e sO pode ver seus proprios dados. O processador de dados de
aprendizagem é um componente opcional da arquitetura. Ele pode, por
exemplo, coletar os dados da central de dados e executar modelos preditivos
para determinar se o aluno corre o risco de falhar.

Presentation and Action (Apresentacdo e acdo): nesta camada ha sistemas
que sdo alimentados pelo processador de dados. Um sistema chave a esta
camada € o sistema de dashboards. Ele prové uma grande variacdo de modelos
de visualizagdo dos dados analisados, levando em consideragdo os diferentes
stakeholders do sistema (alunos, professores, etc). Além desse, outro sistema
chave é o Sistema de Consentimento, neste os alunos podem decidir que dados
gostariam de compartilhar com a instituicdo e que tipos de intervencdo



gostariam de receber. Outros sistemas opcionais a esta camada sdo: um
sistema de intervencédo e alerta; um aplicativo mobile para o estudante que
proveé analises diretamente ao aluno; entre outros.

Essa arquitetura também prevé o uso de um conjunto de componentes open source
reutilizaveis que possibilitem o desenvolvimento escalavel e flexivel de uma plataforma
aberta de LA. Entre o conjunto de tecnologias utilizadas nessa proposta estdo: a XAPI, o
UDD e outros. Diferente da proposta da Apereo, a modelo desenvolvido pela JISC prevé
uma arquitetura SaaS baseada em 3 (trés) camadas de componentes obrigatérios e
opcionais, conforme a necessidade da instituicao.

4. Contribuicao

Ambos os modelos apresentados nos trabalhos relacionados, Apereo (Figura 1) e
JISC (Figura 2), preveem o0 uso de componentes de cddigo aberto e especificacdes
detalhadas para a indexacéo e tratamento de dados. Embora isso promova a colaboragéo
entre os desenvolvedores e o desenvolvimento de aplicacdes de LA que utilizam varias
fontes de usuério, componentes em diversos niveis de granularidade e voltados para
diversos tipos de usuario, dificulta a implementacdo dessas abordagens em instituicdes
cujos os sistemas em producdo ndo atendem os critérios especificados.

Dessa forma, faz-se necessario um modelo arquitetural mais abstrato, que
possibilite as instituicGes de ensino, implementar aplicagdes de LA que se utilizem dos
modelos de dados e metadados ja utilizados institucionalmente.

A proposta deste trabalho € um modelo organizado por meio de uma arquitetura
SaaS dividida em 4 (quatro) camadas de aplicacdo que permita a diferentes stakeholders
e aplicacGes LA colaborarem entre si, como mostra a Figura 3.
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Considerando que LA tem sua origem em Bl e DM, e que, normalmente, Bl usa
diferentes fontes de dados para suportar a tomada de decisdo e definir estratégias de
negocio, 0 modelo arquitetural apresentado tem como objetivo padronizar a coletar 0s
dados dos diferentes sistemas da instituicdo, além disso, centralizar, pré-processar 0s
dados coletados e facilitar a colaboracédo de aplicacbes OLAP da instituicdo considerando
os modelos de dados e metadados ja utilizados institucionalmente, conforme descrito a

sequir:

Fonte de dados: camada onde sdo armazenadas as diversas fontes de dados
da instituicdo, tais como: base do sistema socioecondmico de suporte ao aluno;
base do sistema de gerenciamento de aprendizagem; base do sistema da
biblioteca, entre outras.

Data warehouse: camada que mantém uma central online de DW, gerenciada
por um servidor de acesso dedicado a selecdo e tratamento primario de dados.
Esse DW é um dos componentes centrais deste modelo arquitetural.
Periodicamente, o servidor de acesso pode executar, por exemplo, uma rotina
de coleta e tratamento priméario de dados. Através desta, os dados dos
diferentes sistemas de producdo da organizacao séo extraidos e, em seguida,
normalizados e tratados conforme as politicas de privacidade e seguranca da
instituicdo. Ou seja, os dados que comprometem a privacidade e seguranca
dos alunos sdo mascarados, impossibilitando a identificagdo do usuario. Em
seguida, esses dados sdo carregados em um DW que possibilite 0 acesso de
aplicacdes de terceiros autorizadas pela organizacéo, tais como: ferramentas
de anélises (OLAP) ou de mineracdo de dados. Espera-se que um DW elimine
a competicdo dos acessos aos dados de apoio a decisdo e os dados dos sistemas
em producéo da organizacao.

Processamento e analise: nesta camada estdo os servidores de processamento
dos sistemas de andlise de aprendizagem institucionais. Todo servidor de
processamento tera acesso aos dados da central de armazenamento (Data
Warehouse) de forma padrao e poderd, de maneira autbnoma, processar essas
informacdes conforme desejado. Ou seja, cada desenvolvedor compartilha um
conjunto padrdo de dados e ferramentas e podera, de forma independente ou
colaborativa, implementar suas aplicacGes de acordo com o objetivo da sua
aplicacdo de LA, nivel de granularidade, ou usuario alvo.

Suporte e apresentagdo: camada de apresentacdo e suporte ao usuério. Nesta
estdo interfaces para auxiliar o usuario, por exemplo, na tomada de decisdo
docente; notificacdes e intervencgdes ao processo de aprendizagem; a partir de
dashboards representam informacdes Uteis sobre os indices de evasdo dos
alunos da instituicdo; sistemas mobile de acesso estudantil; etc.

De forma a enfrentar esse desafio em um periodo de dez anos, descreve-se a seguir
quatro acdes a serem realizadas em conjunto com a implementacdo e implantagdo do
modelo apresentado (Figura 3):

1.

Criar estruturas organizacionais e computacionais que suportem os diferentes
processos e aplicacGes de anélise de aprendizagem, tais como: infra estrutura



minima de servidores de dados (Data Warehouse) e aplicacbes OLAP; e
Criagdo do comité estratégico de governanca de dados da instituicdo
responsavel pela criagdo das politicas institucionais de acesso aos dados
educacionais da instituicdo e responsavel pela manutencdo do Data
Warehouse, tendo em vista 0s objetivos e escopo geral da organizacao.

2. Desenvolver ferramentas inteligentes para coleta, tratamento e agrupamento
dos dados dos diferentes sistemas de producdo da instituicdo. Possibilitando,
por exemplo, o agrupamento dos dados em um Data Warehouse online que
disponibilize os dados educacionais da instituicdo de maneira organizada e
centralizada.

3. Engajar diferentes stakeholders a colaborar e desenvolver novas
funcionalidades de learning analytics que integrem os diversos sistemas
institucionais, criando um grupo de pesquisa institucional que reunia 0s
pesquisadores e  desenvolvedores (alunos, professores, técnicos
administrativos, etc) de aplicacdes de LA e, a partir deste grupo, promover as
aplicacbes desenvolvidas/utilizadas na instituicdo. Além disso, criar um
portfolio de aplicacdes; realizar eventos institucionais que promovam a
capacitacdo e utilizacdo das aplicacbes de LA desenvolvidas/implantadas
institucionalmente.

4. Desenvolver uma politica institucional que garanta os direitos dos alunos em
relacdo a sua privacidade e seguranca.

5. Considerag0es Finais

Neste artigo sdo apresentadas as dificuldades enfrentadas no desenvolvimento de
ferramentas de analise de aprendizagem. E proposto como desafio um modelo de
referéncia que descreva como integrar, de forma eficiente (sem comprometer as
funcionalidades dos sistemas), os componentes e ferramentas comuns a automacao de um
processo de Learning Analytics. Por fim, é apresentada uma proposta conceitual e um
conjunto de acbes que podem possibilitar a diferentes stakeholders e ferramentas
compartilhar configuracGes padrdo de coleta e acesso aos dados educacionais de uma
instituicao.
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