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Abstract. This paper delves into the development and enhancement of a Learn-
ing Analytics (LA) solution aimed at identifying patterns in student behavior
within virtual learning environments (VLEs). This is achieved by generating
predictive models that assess the risk of dropout and academic failures. Our pro-
posed methodology incorporates a plugin within the institution’s Moodle server.
This plugin continually sends batches of data, capturing student interactions in
the VLE, to a cloud-based platform. Subsequently, this data is processed and
displayed on an interactive dashboard, providing predictions on students likely
to face academic hurdles. The core aim of this solution is to present pivotal in-
sights to educators and institutional leaders. This empowers them to detect early
signs of potential academic issues and initiate timely interventions to improve
educational outcomes.

Resumo. Este trabalho discute a implementacdo e aprimoramento de uma
solucdo de Learning Analytics destinada a identificacdo de padrées de com-
portamento de estudantes em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) e a
criagdo de modelos preditivos para evasdo e reprovacdo. A estratégia pro-
posta engloba a instalacdo de um plugin no servidor Moodle da instituicdo,
responsadvel pela coleta de informagcées relativas as interacoes dos estudantes
no AVA. Estes dados sdo posteriormente processados em uma plataforma na
nuvem e apresentados aos usudrios através de um dashboard interativo. O
principal objetivo desta solucdo é fornecer insights valiosos a educadores e
administradores, possibilitando a detecgdo precoce de tendéncias de evasdo ou
reprovagdo e a tomada de medidas proativas para aprimorar os desempenhos
académicos.



1. Introducao

Com a democratiza¢do do acesso a internet e aos dispositivos digitais, os processos de
ensino e aprendizagem passam, gradativamente, por uma significativa transformacao.
Esse cendrio € impulsionado pelas tecnologias da informacdo e comunicagdo, resul-
tando na adocdo crescente de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) [Siemens
2013, Siemens and Long 2011, Romero and Ventura 2020]. Esses ambientes oferecem
flexibilidade e acessibilidade, permitindo que estudantes participem de cursos e atividades
educacionais remotamente, rapidamente se tornando ferramentas de auxilio a aprendiza-
gem nas diferentes modalidades de ensino contemporaneas.

Contudo, mesmo diante desse cendrio, a evasao de estudantes emerge como
um desafio considerdvel a ser superado, principalmente quando fazemos um recorte
dos cursos na modalidade a distancia (EAD). No Brasil, de acordo com o censo EAD
2020 [ABED 2022], as taxas de evasdo nos cursos superiores a distancia variam de 23%
a 30%, enquanto que em outras modalidades € de aproximadamente 25%. Cabe ressaltar
a importancia da utilizacdo dos ambientes virtuais de aprendizagem como ferramenta de
apoio as modalidades de ensino, ndao sendo restrito ao EAD. Alguns estudos monstram
como o comportamento dos estudantes no AVA pode revelar informagdes importantes so-
bre o risco de evasdo e o desempenho dos estudantes em cursos presenciais [Queiroga
et al. 2022, Baker and Inventado 2014].

Nesse sentido, € reconhecido o papel da identificacdao antecipada dos alunos em
risco de evasdo ou reprovacdo para que seja possivel implementar medidas de intervencao
adequadas para se tentar reverter esta situacdo [Manhaes et al. 2011, Baker et al. 2011].
Portanto, a identificagdo precoce possibilita o aprimoramento dos processos de ensino,
com a diminui¢do das taxas de evasao e retengao, e, por conseguinte, a promog¢ao do éxito
do processo educacional como um todo [Romero and Ventura 2020].

A partir dessa perspectiva, a Learning Analytics (LA) se apresenta como uma
alternativa para geracao de informagao e conhecimento no processo educacional, a partir
do tratamento dos dados gerados pelos AVAs [Baker and Inventado 2014]. No entanto,
apesar do potencial da LA, ainda existe uma lacuna significativa na 4drea de pesquisa no
que diz respeito a implementacdo prética das teorias geradas, trazendo dificuldades para
que estas teorias se convertam em praticas e atinjam o usudrio final, seja ele o estudante,
o professor ou a administracao da organizagao [Cechinel et al. 2020].

Nesse contexto, este artigo explora a perspectiva de desenvolvimento e
implementa¢do de um servico de LA para Moodle, que visa proporcionar a visualizagao
para o professor dos resultados das predigdes de risco dos estudantes, além de
visualizagdes sobre as suas interacoes na disciplina. Esse dashboard tem o intuito de
preencher a lacuna entre a teoria da LA e sua aplicagdo prética, oferecendo uma ferra-
menta eficaz para auxiliar os diversos atores envolvidos no processo educacional.

2. Revisao da literatura

A LA € uma érea de pesquisa multidisciplinar, que se baseia em campos diversos, mas
ndo restrito a eles, como Aprendizado de Mdaquina, Inteligéncia Artificial, Estatistica e
Visualizacdo de Dados [Chatti et al. 2013, Baker and Inventado 2014, Clow 2012]. Essas
disciplinas oferecem a base tedrica e as ferramentas necessdrias para a coleta, andlise e



interpretacdo de dados educacionais, aprimorando a experiéncia de aprendizado. Além
disso, a criacdo de modelos preditivos, através da identificacdo de padroes de compor-
tamento dos alunos, busca personalizar o ensino e oferecer insights praticos aos edu-
cadores [Gomez-Pulido et al. 2020, Herodotou et al. 2019].

Pesquisadores tém apontado a contribuicdo central da LA na compreensio
abrangente dos elementos formadores do aprendizado, analisando de maneira human-
izada as variaveis que podem influenciar nas diferentes situagdes, como a conclusdo de
cursos ou o desempenho dos alunos em avaliagdes. Portanto, a LA dedica-se constante-
mente a identificacdo de padrdes de comportamento das partes envolvidas no processo de
aprendizagem, adotando uma abordagem holistica [Ferguson 2012].

O ciclo de aprimoramento em LA é continuo e ndo tem um ponto final pre-
definido. Dessa forma, a andlise de aprendizagem esta sempre em constante treinamento e
reavaliacdo. Como resultado, a anélise de aprendizagem esta profundamente entrelacada
com dreas além da Mineracao de Dados Educacionais (EDM), incluindo Inteligéncia de
Negocios (BI) e Sistemas de Recomendagdo [Ferguson 2012]. Essa abordagem busca
ampliar a compreensdo do processo educacional e fortalecer a aplicagdo de estratégias
eficazes para aprimorar a aprendizagem e alcangar resultados mais significativos.

A aplicagdo prética de Learning Analytics (LA) é promissora, mas enfrenta de-
safios significativos, tais como a complexidade dos dados educacionais, a caréncia de in-
fraestrutura adequada e a resisténcia a inovacao em institui¢des educacionais [Herodotou
et al. 2017]. No entanto, diversos estudos evidenciam o crescente interesse de
pesquisadores nesse campo. Estes estudos frequentemente se concentram na mode-
lagem e extracdo de informacgdes uteis para as instituicdes educacionais. Dentro deste
ambito, duas categorias de pesquisa se sobressaem: predi¢do de desempenho e evasio,
e visualizagdo de dados. Ambas exploram dados oriundos de variadas fontes — desde
sistemas académicos até dados demograficos — visando compreender padrdes de apren-
dizagem e identificar oportunidades de aprimoramento.

No campo da visualizagdo de dados, as pesquisas concentram-se no desenvolvi-
mento de técnicas especificas para painéis de visualizagdo em LA, conhecidos como
Learning Analytics Dashboards (LADs) [Romero and Ventura 2010, Saar et al. 2022].
Exemplos incluem abordagens para a visualizacdo interativa de grandes conjuntos de da-
dos educacionais, permitindo que os usudrios explorem os padroes dos mesmos com di-
versos objetivos. Outra perspectiva € a visualizagdo de dados multimodais, que integra
diferentes fontes, como texto, imagens e videos, para oferecer uma representagao mais
rica dos dados educacionais [Sclater et al. 2016, Herodotou et al. 2019].

A préxima se¢do apresentard a arquitetura de uma solugdo pratica de LA ja imple-
mentada e em utilizacao, denominada de solu¢do LANSE.

3. Arquitetura desenvolvida

A concepg¢do da solugcdo proposta baseou-se em um processo de design centrado no
usudrio, priorizando a usabilidade e a adaptabilidade. Para guiar o desenvolvimento da
solucdo e validar suas caracteristicas, foram conduzidas entrevistas com 31 stakehold-
ers de janeiro a abril de 2022, abrangendo uma variedade de perfis, incluindo profes-
sores de educacdo superior e técnica, gestores universitarios, especialistas em Educacao



a Distancia, profissionais da RNP e representantes do MEC. Essas entrevistas apontaram
a necessidade da construcdo de uma solugdo com arquitetura em nuvem € uma carac-
teristica importante: que requisitasse pouco trabalho das equipes técnicas das institui¢des
clientes. Com o desenvolvimento de uma solu¢do em nuvem, os clientes precisariam de
um menor tempo dedicado a instalagdo e manutengdo da solucdo, o que facilitaria a sua
utilizacdo e consequente escalabilidade.

A solugdo atual possui um plugin Moodle (bloco) do lado do cliente que € re-
sponsavel por 1) recolher as interacdes que estdo armazenadas nos logs do sistema e 2)
enviar esses logs para serem pré-processados pelo servigo de LA. Para que os modelos de
predicao possam ser treinados e gerados para serem utilizados em um determinado curso,
o plugin também deverd repassar informacdes relacionadas ao cronograma do mesmo
(inicio e fim), além de permitir a selecdo de cursos semelhantes que ja tenham sido min-
istrados anteriormente e que sirvam como base para o treinamento e geragao dos modelos
de predicdo (essa dltima ainda em desenvolvimento).

Do ponto de vista puramente técnico, o plugin Moodle (bloco) possui um pooling
que verifica novas informacdes de tempos em tempos e realiza a coleta de dados para
processamento. Depois, este envia uma notificacdo via push para o servico de LA na
nuvem. O envio de batches é assincrono, com envio didrio e que sdo armazenados em
uma fila. Do lado do servico de LA na nuvem, sdo desenvolvidos os scripts para pré-
processamento dos dados para o treinamento dos modelos de predi¢do, para a execugao
desses modelos e a apresentacao do Dashboard com as visualizagdes.

Na Figura 1, o médulo enable é responsavel por controlar a 16gica de habilitar e
desabilitar o dashboard para uma disciplina especifica. O mddulo de seguranga fica na
frente da aplicagdo, sendo que todas as solicitacdes (requests) passam por ele para validar
se os pedidos estao vindo de lugares autorizados. Para isso, inicialmente € utilizada a bib-
lioteca de criptografia PyJWT!. O médulo de processamento de logs é o responsavel por
fazer as ldgicas de processamento para os modelos de aprendizado de mdquina e também
para os gréficos. Nesse mddulo, estdo sendo utilizadas principalmente as bibliotecas pan-
das? e scikit-learn® do Python. O médulo de machine learning é responsével por treinar
os modelos de predi¢do e salvar os resultados no banco de dados, para posteriormente
serem apresentados no frontend. Ainda, o médulo de visualizagcdes entrega os dados de
visualizagdo no formato correto para o frontend e o mddulo de logs € responsavel por
salvar os dados recebidos do plugin Moodle.

O processo inicia quando os usudrios professores habilitam o plugin dentro de seus
cursos no Moodle (Figura 2). Uma vez ativado, o plugin comeca a coleta sistemética dos
dados, capturando informacdes detalhadas sobre os acessos dos estudantes ao ambiente
virtual de aprendizagem. O professor pode acessar a solu¢do na nuvem clicando em
Access Dashboard.

Os dados coletados s@o enviados de forma segura para um servidor na nuvem,
onde ocorre o processamento centralizado. Nesse servidor, técnicas de processamento de
dados em larga escala sdo empregadas para transformar os dados brutos em informacoes

Thttps://pyjwt.readthedocs.io/en/stable/
Zhttps://pandas.pydata.org/
3https://scikit-learn.org/stable/
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Figure 1. Arquitetura da solugao LANSE
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Figure 2. Acesso ao dashboard na nuvem

uteis e mensuraveis. Os dados sdo organizados em categorias relevantes, como tipos de
atividades realizadas e interacdes especificas, bem como em uma série de dados deriva-
dos, permitindo uma anélise mais precisa e detalhada. A arquitetura oferece flexibilidade
para analisar os dados em diferentes niveis de granularidade, incluindo acessos didrios,
semanais € mensais.

Ap6s o envio inicial, os dados ficam disponiveis em um dashboard de visualiza¢ao
de dados, que exibe de maneira interativa as informagdes processadas. Os usudrios
tém acesso a métricas detalhadas sobre os padrdes de acesso dos estudantes, bem como
seus niveis de engajamento em diferentes momentos, atividades e recursos educacionais.
Ainda, o dashboard sinaliza possiveis riscos de evasdo, permitindo que os educadores
possam intervir para oferecer suporte adequado, e, por exemplo, possam enviar men-
sagens aos estudantes. A Figura 3 apresenta a tela inicial em que o professor da disciplina
no Moodle pode ter uma visualizagdo geral dos percentuais de acesso e risco dos es-
tudantes, assim como também a listagem de seus estudantes, sua situacdo de risco e a
confianca do modelo de predicdo com rela¢ao ao risco calculado.
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Figure 3. Visao geral

A predicao € realizada de maneira assincrona com uma arquitetura contendo sis-
tema de eventos de mensageria garantindo a independéncia do sistema e ndo precisando
recalcular solicitagdes ja realizadas. O sistema € capaz de rastrear as mensagens ja envi-
adas (e também as que falharam), possibilitando detectar bugs mais facilmente uma vez
que € possivel replicar as mensagens que entraram no sistema. As predi¢Oes sdo cal-
culadas e atualizadas semanalmente (ver Figura 4, permitindo ao professor acompanhar
mudancas com relagdo ao risco de seus estudantes.
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Figure 4. Risco ao longo das semanas

Além das informacdes iniciais, também sao oferecidas outras visualizagdes rela-
cionadas as interacoes com a disciplina, tais como as quantidades de interagdes totais de
cada estudante individualmente e acumuladas ao longo das semanas (ver Figuras 5 e 6).
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Figure 5. Total de acessos dos estudantes

3.1. Sobre os modelos de predicao

Com o objetivo de contornar o problema de transferéncia e escalabilidade de uma solugao
de predi¢do de risco académico, nos dltimos anos, o presente grupo de pesquisa tem
desenvolvido modelos de predicao baseados na contagem simples das interacdes dos
académicos para cursos disponibilizados em ambientes virtuais de aprendizagem (Moo-
dle). A viabilidade dessa estratégia de utilizar apenas a quantidade de interacdes dos
académicos com os cursos para gerar predicdes com desempenho razodveis ja foi con-
firmada em trabalhos prévios dos proponentes [Macarini et al. 2019, Machado et al.
2018, Detoni et al. 2016]. Nesses trabalhos, também foram testadas a derivagdo de atrib-
utos que levam em conta a quantidade de interacdes de estudantes, bem como outros
atributos derivados. A utilizacdo destes atributos nos modelos permitiram que os mesmos
alcancassem desempenhos altos, apresentando taxas, nas primeiras semanas de curso (até
a 4a semana de aula), com AUCROC de, aproximadamente, 70% a 80%. Outros testes,
com modelos baseados em contagem de interacdes também confirmam a possibilidade de
sua utilizacdo para a predi¢ao da evasao [Queiroga et al. 2020]. Esses modelos oferecem
a facilidade de serem transferidos para um produto que possa ser utilizado por diferentes
institui¢des e cendrios, permitindo a escalabilidade dos modelos e funcionando indepen-
dentemente do desenho instrucional de cada curso, uma vez que os parametros de entrada
dos modelos sdo sempre os mesmos. Essa abordagem € a que estd atualmente implemen-
tada na solucao.

4. Consideracoes finais

O estudo em questdo investigou a criagao e aperfeigoamento de uma ferramenta de LA, fo-
cada na identificacdo de comportamentos de estudantes em Ambientes Virtuais de Apren-
dizagem (AVAs) e na formulacao de modelos que predizem a evasdo. Sua arquitetura pos-
sibilitou a coleta, processamento e exibicao de dados educacionais, oferecendo insights
preciosos para educadores e gestores, melhorando a tomada de decisdes e impulsionando
resultados académicos.
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Figure 6. Totais de acessos semanais

Atualmente, esta ferramenta € usada em algumas disciplinas de cursos superiores
a distancia em duas institui¢des. O feedback e os efeitos desse uso serdo abordados em
trabalhos futuros.

Ao implementar a ferramenta, deparamo-nos com desafios, especialmente em
relacdo a privacidade e conformidade com a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD).
A preocupacdo com a protecdo de dados sensiveis exigiu a aderéncia rigorosa a
regulamentacdes e uma comunicagdo clara sobre as préticas de privacidade.

Outra barreira foi o tratamento e armazenamento de grandes volumes de dados.
Era crucial gerir os recursos computacionais, assegurar escalabilidade e manter a inte-
gridade dos dados para a robustez da ferramenta. A necessidade de processamento em
tempo real e de garantir seguranca das informacdes nos levou a adotar tecnologias de
ponta e praticas de engenharia solidas.

Fomos ainda desafiados pela falta de dados histéricos em algumas institui¢cdes,
essenciais para criar modelos preditivos. Dada a importancia dos dados histéricos para
treinar algoritmos, essa auséncia afetou a precisdao dos modelos, levando-nos a considerar
métodos alternativos.

Como préximo passo, estamos considerando o uso de técnicas de Transfer Learn-
ing para superar a falta de dados histéricos. Essa técnica permitiria aproveitar conheci-
mentos de modelos de outras institui¢des, ajustando-os a contextos especificos. A ideia é
viabilizar modelos preditivos mesmo com escassez de dados.

Adicionalmente, vislumbramos a expansao das funcionalidades do dashboard, in-
corporando andlises mais detalhadas e representacdes visuais avangadas. Isso propor-
cionaria uma visdao mais completa dos padroes de comportamento dos estudantes, auxil-
1ando na identificagdo de areas para interven¢ao e melhoria.
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