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ABSTRACT

The use of Virtual Learning Environments (VLE) in education
has grown considerably in recent years, much due to the
expansion of courses in distance mode. Because of the large
number of students in this modality working in (VLE), a large
volume of data is generated. So to get yourself a good learning
assessment model an analysis of these data is necessary. Thus, the
aim of this paper is to present results of applying a model of
Learning Analytics oriented concepts. For this, we propose an
evaluation methodology of learning through data visualization
that uses the activity type questionnaire, available in Moodle,
combined with a set of concepts.

RESUMO

O uso de Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA) na
educacdo tem crescido bastante nos dltimos anos, muito em razao
da expansdo dos cursos na modalidade a distancia. Em virtude da
grande quantidade de alunos nessa modalidade atuando no AVA,
um grande volume de dados é gerado. Assim, para obter-se um
bom modelo de avaliacdo de aprendizagem faz-se necessario uma
andlise desses dados. Diante disso, o objetivo deste trabalho é
apresentar resultados da aplicagdo de um modelo de Learning
Analytics orientado a conceitos. Para isso, propomos uma
metodologia de avaliacdo da aprendizagem por meio de
visualizacdo de dados que utiliza a atividade do tipo questiondrio,
disponivel no Moodle, aliada a um conjunto de conceitos.

Categories and Subject Descriptors
K.3.1 [Computer Uses in Education]: Collaborative learning;
Computer-assisted instruction; Distance learning.

General Terms

Algorithms, Management, = Measurement, Documentation,
Performance, Design, Experimentation, Security, Human Factors,
Verification.

Keywords

Algorithms,  Management, Measurement, = Documentation,
Performance, Design, Experimentation, Security, Human Factors,
Verification.
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1. INTRODUCAO

De acordo com dados do Censo de Educagdo Superior 2014 [1],
ha, atualmente, mais de 760 mil matriculas distribuidas em 1.772
cursos autorizados e/ou credenciados, todos no formato a
distdncia. Os espacos onde esses cursos se desenvolvem sdo os
Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), como, por exemplo,
0 Moodle. Esta ferramenta visa tanto possibilitar a interacdo entre
professores/tutores e alunos, por meio de recursos didéticos
compartilhados e atividades propostas, quanto proporcionar
condi¢des de armazenamento de dados. Tais dados advém da
navegagao dos alunos, o que possibilita estudos e andlises acerca
de seus comportamentos, colaborando, assim, com o planejamento
pedagégico, bem como com indicacdes de aprimoramento destes
ambientes, de modo andlogo as estratégias utilizadas em web
analytics, no contexto do comércio eletronico.

Junto a todo esse crescimento da EaD hd também uma série de
desafios para professores e gestores educacionais. Dentre eles esta
a avaliacdo da aprendizagem. Apesar de o Moodle fornecer
diversos relatérios e graficos nativamente, a partir dos dados
gerados frutos das interacdes dos participantes (alunos,
professores e tutores), estes ndo sdo suficientes para se avaliar a
aprendizagem de modo preciso. Assim, a falta de informacdes que
possibilitem um efetivo acompanhamento dos alunos no que se
refere a avaliacdo foi um dos fatores que originou este estudo.
Surge, assim, uma linha de pesquisa chamada Learning Analytics
(LA), que propde a andlise de dados produzidos pelos alunos nos
AVAs objetivando potencializar o processo de ensino-
aprendizagem.

Assim, o objetivo deste trabalho é apresentar resultados da
aplicacdo de um modelo de Learning Analytics orientado a
conceitos. Para isso, propomos uma metodologia de avaliagdo da
aprendizagem por meio de visualizagdo de dados que utiliza a
atividade do tipo questiondrio, disponivel no Moodle, aliada a um
conjunto de conceitos. Assim, cada questdo do questiondrio
possui conceitos relacionados a ela, desse modo, sempre que o
aluno erra uma questiio, todos os conceitos ligados a ela recebem
um incremento visual. Assim, € possivel avaliar, a partir do que é
apresentado visualmente, por exemplo, quais os conceitos mais
deficitarios, dentre outras andlises.
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Este trabalho estd organizado como segue: na se¢do 2
apresentamos o referencial tedrico e os trabalhos relacionados. Na
secdo 3 ha a metodologia e na 4 a andlise e discussdo dos
resultados. Por fim, na se¢fo 5, a conclusdo.

2. REFERENCIAL TEORICO

Em palestra proferida no [4], Learning Analytics foram definidas
como sendo medida, coleta, anélise e relatério dos dados dos
alunos bem como seus contextos visando, primeiro, entender e,
em seguida, otimizar o aprendizado e o ambiente em que se
desenvolve. Ao aplicar em uma disciplina, por exemplo, esta
atividade oferece informacdes preciosas relativas ao que esta, de
fato, ocorrendo, sugerindo propostas pelas quais o professor pode
potencializar o processo de ensino-aprendizagem.

- &
What? Why?

Learning Analytics

How? Who?
N, /

Figura 1. Estrutura de referéncia de Learning Analytics
[2].

A estrutura apresentada na Figura 1 foi sugerida por [2] e visa a

facilitacdo do entendimento da classificacdo presente na literatura.

Como ¢ possivel perceber, ela é baseada em 4 dimensdes, quais
sejam:

o What? (O qué?). Relaciona-se aos tipos de dados para
coleta, podendo ser de um AVA, de softwares de gestdo ou
ainda de redes sociais.

o How (Quem?). Relaciona-se a quem se destina a analise dos
resultados: desenvolvedores, gestores, professores, alunos,
etc. Cada um avaliard de acordo com seus objetivos.

o Why? (Por que?). Refere-se ao objetivo da andlise: a)
Monitoramento: monitorar todas as a¢des dos alunos e gerar
relatérios; b) Predicdo/Intervengdo: prever desempenho e
intervir com agdes que modifiquem o desempenho; c)
Avaliag@o/Feedback: avaliar a aprendizagem e dar feedbaks;
d) Tutoria: acompanhar o aluno em momentos especificos;
e) Adaptacdo: adaptar o conteido de acordo com as
necessidades do aluno; f) Personalizacdo/Recomendacio: o
aluno escolhe o que quer estudar e, a0 mesmo tempo, recebe
recomendagdes do ambiente; g) Reflexdo: comparar o
desempenho entre os alunos para verificar o sucesso das
préticas de ensino.

o Who? (Como?). Refere-se as técnicas que serdo utilizadas
para encontrar os padrdes que os dados apresentam
buscando alcancar o que € determinado no Why. Essas
técnicas podem ser: a) Mineracdo de Dados Educacionais
(MDE), que é uma &rea em franco crescimento que utiliza
métodos de mineragdo de dados; b) Andlise de Redes
Sociais; c) Estatisticas; d) Visualiza¢do de Dados; etc.

2.1 Trabalhos Relacionados

Devido a grande popularizagdo da EaD e, consequentemente, dos
Ambientes Virtuais de Aprendizagem, muitos trabalhos tém
buscado analisar comportamentos dos alunos com o intuito de
direcionar professores a decisdes que proporcionem melhor
qualidade no acompanhamento da aprendizagem. Em [3], hé dois
contributos principais: i) apresentar um quadro tedrico e as
aplicacdes prdticas dos sistemas de Learning e Academic
Analytics e ii) concretizar a arquitetura de um sistema de LA que
tem como focus de andlise a integra¢do do campus da Catélica -
Porto, com o AVA Blackboard. Os resultados indicam que a
faculdade se encontram no estddio introdugdo, o que corresponde
a um nivel de exploracdio baixo das funcionalidades do campus e
também ndo hd um uso das funcionalidades presentes no
Blackboard. Em [7], temos um estudo de fatores envolvidos no
fendmeno de evasdo escolar e descreve a utilizagdo de um sistema
para MDE e LA durante 18 meses em cursos de graduacdo na
modalidade de Educagdo a Distancia. [6], descreve a aplicagdo de
Learning Analytics ao Design Instrucional - DI com o intuito de
identificar quais as atividades ou caminhos do curso realizados
pelos alunos devem ser melhorados. Os resultados obtidos com a
aplicacdo dos algoritmos de Learning Analytics aos cursos
utilizados nos Estudos de Casos, reais ou ficticios, introduzem
informacGes relevantes para o melhoramento do Design
Instrucional desses cursos como também de cursos em geral. O
presente trabalho diferencia-se dos citados acima pois se apoia na
proposicdo de um modelo de Learning Analytics orientado a
conceitos, sendo assim, o professor visualizagdo os conceitos com
maior indice de dificuldade entre os alunos. No préximo tépico,
ha a metodologia adotada nesta pesquisa.

3. METODOLOGIA - Modelo Proposto

Nesta secdo é apresentado o modelo proposto. No tépico 3.1
descreveremos as etapas do modelo e no pronto 3.2 a arquitetura.

3.1 Etapas do Modelo de Learning Analytics

[3] considera trés etapas em um modelo de Learning Analytics: 1)
Coleta de dados e Pré-processamento: coleta de dados no
ambiente educacional e a transformagdo deles em dados que
possam ser recebidos nas técnicas de LA escolhidas; ii) Andlise e
Acoes: definicdo da técnica de LA a ser utilizada baseada nos
dados advindos da etapa 1); iii) Pds-processamento: refatoramento
do processo de LA, buscando novas métricas de andlise. Contudo,
neste trabalho, serd apresentado apenas a etapa ii).

3.2. Desenho da Arquitetura

A arquitetura do modelo proposto compreende as quatro
dimensdes da estrutura de referéncia da Figura 1. Na Figura 2 hd o
modelo conceitual da arquitetura, porém, neste trabalho,
descreveremos apenas a etapa Como? (Técnicas).
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Professor

Técnicas
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\
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Figura 2. Modelo da Arquitetura. Fonte: Autores.

3.3. Técnicas de Learning Analytics

Nesta etapa, detalhada na Figura 3, mostra a implementagdo das
técnicas constantes nas fases de Objetivos e Interessados. Serd
utilizada neste trabalho o componente: Visualiza¢do de Dados.

Técnicas de Learning Analytics

Visualizacdo de Dados

Controlador

Figura 3. Médulo de Técnicas de Learning Analytics.
Fonte: Autores.

O componente controlador representa o ponto de entrada para os
servicos que serdo suportados pela camada da técnica de
Visualizacdo de Dados. O mdédulo de Visualizagdo de Dados
permite que os dados sejam exibidos aos interessados em forma
de graficos para auxiliar, neste caso, na avaliacdo da
aprendizagem.

Neste experimento, foi selecionada a disciplina Matemadtica
Elementar (periodos 2013.1 a 2014.2), do curso Licenciatura em
Computagido da UFPB Virtual. A escolha desta disciplina se deve
ao fato de ela possuir um banco com 271 questdes utilizadas de
modo recorrente no percurso da disciplina por meio de atividades
do tipo questiondrio. Contudo, para este experimento, apenas as
11 questdes referentes ao primeiro capitulo (Conjuntos, Relagdes,
Func¢des) da disciplina foram utilizadas. Para obter esses dados,
foram realizadas consultas, no servidor de Bancos de Dados do
Moodle utilizando a linguagem MySQL. As tabelas utilizadas
estdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1. Tabelas que armazenam dados referentes a
atividade Questionario no Mooodle

Tabela Funcao

mdl_question Armazena as questdes

mdl_question_answers Armazena opgdes de resposta das

questdes e gabaritos

mdl_quiz Armazena os questiondrios

Armazena nota  final do
questiondrio de cada aluno

mdl_quiz_grades

Armazena a nota final de cada
tentativas de resposta

mdl_quiz_attempts

mdl_question_states Armazena as respostas dos

alunos

Uma nova tabela foi criada para cadastrar os conceitos presentes
no capitulo 1 da disciplina escolhida, e, em seguida, cada conceito
foi ligado a questdo que o aborda. Assim, sempre que um aluno
errava uma questdo, o conceito ligado a ela recebia um
incremento. Da mesma forma quando ocorria o acerto.

Para esta tltima etapa, utilizamos as ferramentas SigmalS e
ChartJS. Para gerar as visualizagdes no ChartJS, utilizaram-se as
tabelas de dados e de conceito descritas acima. J4 o SigmalS
atuou na geragdo do Grafo de Conceitos, utilizando dados da
tabela de conceitos. A seguir, descreveremos a discussdo dos
resultados.

4. ESTUDO DE CASO - RESULTADOS E
DISCUSSAO (AVALIACAO)

O primeiro grafico produzido, com a ferramenta SigmalS, foi o
Grafo de Conceitos. Os nés em cor azul na Figura 4 mostram os
conceitos que ndo foram abordados nas questdes do tdpico
Conjuntos. Nesse caso, o professor deve planejar questdes que
cubram os conceitos em azul para que o banco de questdes
abarque todo o conteddo. Assim o questiondrio ficard mais
completo e serd possivel ter mais precisdo na verificacdo da
aprendizagem. Os nds em referem-se aos conceitos que sdo
abordados nas questdes. Quanto maior o erro, mais intenso fica a
cor vermelha.

ONJUNTO INFINITQ

1 CONJUNTOS

=

Figura 4. Representacido do Grafo Conceitual.
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Outra Visualizacdo de Dados proposta é a que envolve a
ferramenta ChartJS. E importante, para o professor, saber quais os
conceitos que apresentam maior dificuldade ao longo do tempo.
Para este estudo de caso, selecionamos os dados que vao do
periodo 2013.1 até 2014.2.

Linha histérica do percentual de acertos e erros do conceito Cardinalidade

2014.1 ‘

Ws525
W475

Figura 5. Linha histérica dos dados do conceito
Cardinalidade — Periodo 2014.1.

Pela Figura 5 é possivel observar que o conceito Cardinalidade
apresenta um maior nivel percentual de acerto que de erro,
tomando como base as cores azul e vermelha. Ao passar o mouse
onde a seta aponta, no eixo X referente aos semestres vé-se 0s
percentuais 52.5% (acerto) e 47.5% (erro). Ha ainda um box para
que seja selecionado o conceito a ser visualizado.

Linha histérica do percentual de acertos e erros do conceito Esta Contido

Esta Contido

Figura 6. Linha histérica dos dados do conceito Esta
Contido — Periodo 2014.1.

J4 na Figura 6, o espaco preenchido em vermelho, que representa
o percentual de erro, algo em torno de 90%, estd bem mais
elevado que o azul, que significa os acertos, com 10%. Para o
conceito em questdo (Estd Contido) hd uma evidente dificuldade
para os alunos. Alguns aspectos precisam, entdo, ser levado em
consideragao, como por exemplo:

O(s) conceito(s) abordado(s) na questdo foi (foram) explicado(s)
de maneira eficiente?

O professor pode, diante disso, dedicar um momento especial para
abordar apenas os conceitos que apresentaram maior percentual
de erro, a partir de materiais ou video-aulas especificas. Outra
Visualizacdo de Dados proposta, e que também envolve a
ferramenta ChartJS, € o que apresenta um grafico de barras, como
se v€ na Figura 7.

Acertos e erros por questdo

11.01

W15

Figura 7. Grafico de Barras. Acertos e erros por
questao.

Esse grafico apresenta os indices de acertos (azul) e erros
(vermelho) por questdo (eixo X). Ao passar o mouse sobre as
barras, surge um box com os nimeros de acertos e erros. Nota-se,
com isso, que as questdes 1.1.06, 1.1.07 e 1.1.08 tem um alto
indice de erro. Levantam-se os seguintes pontos:

A questdo estd bem elaborada? O nivel de dificuldade da questao
estd muito elevado?

A partir desses questionamentos, o professor pode simplesmente
fazer alteragdes na questdo, de modo a deixa-la mais intuitiva, ou
ainda ir mais além: reformular o material didatico da disciplina.
Outra agdo seria, diante da dificuldade em determinado conceito
da questdo, indicar outras fontes de apoio, como videos, artigos
ou apostilas.

A Visualizagdo de Dados a seguir, na Figura 8, dd ao docente
duas opg¢des de sele¢do: polos e conceito. Desse modo, verificam-
se os conceitos em que os alunos tém maior dificuldade por polo.
A ferramenta é a ChartJS.

“ Alagoa Grande/PB
¥ Araruna/PB
¥ Cabaceiras/PB
# Camagari/BA -
Produto cartesiano ¥ || Enviar

Figura 8. Grafico Projecao Geométrica. Acertos e erros
por polo e por conceito.

A importincia dessa Visualizacdo estd na possibilidade de
interacdo do professor com os tutores presenciais. Sabendo quais
os polos que precisam de maior atencao em um dado conceito, o
tutor presencial, orientado pelo professor, pode atuar no sentido
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de auxiliar os alunos nos polos, por meio de aulas e atividades
extras. Todas as Visualizagdes de Dados propostas permitem que
se faga uma avaliacdo, como afirma [5], do tipo formativa, ja que
sua aplicacdo ocorre durante o curso, havendo assim a
oportunidade de se corrigir ou adequar provaveis problemas na
aprendizagem dos alunos sem que seja preciso terminar a
disciplina para isso. Ao final, o professor poderd realizar outras
alteracdes para a proxima turma.

5. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou um modelo de arquitetura de uma
aplicacdo de Learning Analyticas focada na Avaliagdo da
Aprendizagem em cursos na modalidade a distancia. As estruturas
de referéncias para Learning Analytics estdo descritas em Chatti et
al. (2012).

Learning Analytics é uma area emergente de pesquisa no dmbito
da Informadtica aplicada a Educag@o e tem como fim auxiliar no
processo de ensino-aprendizagem por meio da andlise dos dados
advindos da atua¢@o do aluno em um AVA, representados por
graficos de Visualiza¢do de Dados.

No que se refere a limitagdes ou dificuldades, destaca-se o
entendimento de como o banco de dados do Moodle estd
estruturado. Isso é de extrema importancia pois permitird saber em
quais tabelas os dados necessarios estdo armazenados.

Destacamos, ainda, a importdncia de se utilizar as técnicas
apresentadas aqui em conjunto com prdticas pedagdgicas para
auxiliar a resolver padrdes problemdticos de aprendizagem,
visando melhorar os resultados futuros do desempenho dos
alunos.

Investigacdes futuras podem tratar sobre outras APIs para a
producdo de graficos de Visualizagdes de Dados que possibilitem
novos olhares e perspectivas aos dados. De igual forma, a
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realizacdo de um estudo de caso em cursos de outras dreas, como
Ciéncias Humanas (Licenciatura em Letras) e Bioldgicas
(Licenciatura em Ciéncias Bioldgicas).
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