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ABSTRACT

Learning pathway is the path taken by the student within a
particular discipline in a virtual learning environment. This
information can be obtained by analyzing the data of the student's
interaction with the environment. There are no systematic
mappings of this area to assist and promote its research. This
paper aims to investigate the students” learning path, understand
the aspects related to the capture, visualization and its application
in the teaching-learning process through a systematic mapping. In
this research method research questions are defined, which will be
answered at the end of mapping to give the researcher a better
understanding of this particular area of knowledge.

RESUMO

A trajetoria de aprendizagem representa o caminho percorrido
pelo aluno dentro de uma determinada disciplina em um
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA). Essa informacdo
pode ser obtida através da analise dos dados da interagdo do aluno
com o AVA. Nao existem mapeamentos sistematicos sobre esta
area que auxiliem e fomentem a sua pesquisa. Este artigo tem
como objetivo investigar a trajetoria de aprendizagem dos alunos,
compreendendo os aspectos relacionados a captura, visualizagdo e
a sua aplicag@o no processo de ensino-aprendizagem por meio de
um mapeamento sistematico. Nesse método de pesquisa sdo
definidas questdes de pesquisa, que serdo respondidas ao final do
mapeamento para dar ao pesquisador um melhor entendimento
dessa determinada area do conhecimento.

Descricio de categorias e assuntos
* Information systems — Information systems applications —
Data Mining

*  Human-Centered computing —  Visualization —

Information Visualization

Palavras-chave
Trajetéria de aprendizagem; Ambiente Virtual de Aprendizagem;
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1. INTRODUCAO

A trajetoria de aprendizagem esta relacionada ao caminho que o
aluno percorre dentro de uma determinada disciplina em um
Ambiente Virtual de Aprendizagem (AVA) [17]. J& caminho “¢ o
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conjunto de passos dado pelo usudrio ao interagir com o
ambiente” [13].

A trajetoria de aprendizagem percorrida pelo aluno contém
informagdes importantes para serem utilizadas tanto pelo AVA
quanto pelo professor. Para o professor a importancia da trajetdoria
esta relacionada a identificar se a maioria dos alunos esta
percorrendo os objetos de aprendizagem na ordem desejada ou
planejada [6]. Além disso, a trajetoria de aprendizagem pode
auxiliar o professor a compreender o comportamento do aluno e a
identificar possiveis problemas em suas disciplinas [5]. Ja para o
AVA, capturar a trajetoria de aprendizagem do aluno pode
auxiliar em diversas tarefas, tais como na recomendagdo de
materiais [16], na identificagdo de dependéncias entre conceitos
de uma matéria [2], na atualizagdo do perfil do usuario [11],
adicionalmente ¢ possivel verificar se muitos alunos criam novas
trajetorias de aprendizagem com bons resultados. Todas estas
possibilidades permitem o aperfeicoamento do material
instrucional por uma melhor compreensdo do comportamento dos
alunos durante o processo de aprendizagem. Duas areas oferecem
recursos importantes para analise da trajetoria de aprendizagem:
Web Analytics e Visualizagdo da Informagao.

Web Analytics ¢ um processo que envolve desde a coleta,
medi¢do, monitoramento e analise dos dados relacionados ao
acesso as paginas web, até a elaboragdo de relatorios para
entender a experiéncia dos usudrios no sistema [8]. As técnicas de
Web Analytics sdo essenciais para a captura da Trajetéria de
Aprendizagem do aluno, principalmente na etapa da extragdo de
dados.

A Visualizagdo da Informagdo ¢ uma 4&rea que combina
caracteristicas de Computacdo Grafica com outras areas da
computagdo para realizar representacdes manipulaveis de grandes
quantidades de dados, transformando os dados em informagdes
significativas [7]. As técnicas de Visualizagdo da Informacgao
colaboram para facilitar a interpretagdo de grandes quantidades de
dados e podem ser utilizadas para representar as Trajetérias de
Aprendizagem [6].

E possivel constatar que compreender a trajetéria de
aprendizagem envolve o estudo de diferentes disciplinas, fato este
que dificulta a compreensdo da area. Neste sentido, ndo foram
encontrados mapeamentos sistematicos sobre trajetoria de
aprendizagem que auxiliem e fomentem pesquisas na area. O
mapeamento sistematico ¢ um levantamento de informagdes
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realizadas de forma sistemdtica em artigos considerados
primarios. Nesse método de pesquisa sdo definidas questdes de
pesquisa, que sdo respondidas ao final do mapeamento e podem
dar ao pesquisador um melhor entendimento de uma determinada
area do conhecimento [14]. A partir disto este trabalho realiza um
mapeamento sistematico sobre o tema trajetoria de aprendizagem.

Este trabalho comega apresentando os trabalhos relacionados a
este, ou seja, outros mapeamentos sistematicos (ou revisdes
sistematicas) no contexto de educacgéio auxiliada por computador
(Secdo 2). Na sequéncia, a metodologia de mapeamento utilizada
e as principais decisdes desse trabalho, como as questdes de
pesquisa, os critérios de selecdo, inclusdo e exclusdo (Secdo 3).
Séo apresentados os resultados finais dos artigos consolidados e
as analises dos trabalhos a partir das questdes de pesquisa (Secao
4). Finalmente, a segdo 5 apresenta as consideragdes finais.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Muitos trabalhos de revisdo da literatura estdo sendo realizados
recentemente na area de educagdo auxiliada por computador.
Esses trabalhos buscam caracterizar determinadas 4reas com
relagdo a como tecnologias estdo sendo aplicadas no contexto
educacional.

Aguiar et al [1] realizaram um mapeamento sistematico,
utilizando a metodologia definida por Petersen et al. [14], que
caracteriza as iniciativas brasileiras de sistemas de recomendacao
educacionais. Esse trabalho analisou 34 artigos de cinco eventos
ou periodicos brasileiros. Analisando esses 34 artigos os autores
puderam responder a suas questdes de pesquisas, que sdo: (1)
Como se deu a evolugdo histdrica das publicagdes sobre SRE nos
eventos e periddicos brasileiros sobre IE? (2) Em quais idiomas
foram escritos os artigos publicados? (3) Quais sdo as institui¢des
que mais publicaram estudos primarios sobre SRE nos veiculos
brasileiros de publicagdo cientifica sobre IE? (4) Qual(is) o(s)
usuario(s)-alvo das recomendagdes nessas iniciativas brasileiras?
(5) Qual(is) o(s) recurso(s) educacional(is) recomendados nessas
pesquisas? (6) Quais as técnicas de recomendagdo mais utilizadas
em SRE no Brasil? (7) As pesquisas propostas contemplam uma
etapa de avaliagdo?

Moissa et al. [10] realizaram um mapeamento sistematico no
contexto de Learning Analytics, ou seja, a aplicagdo de técnicas
de Web Analytics em AVAs. Essa ¢ uma area relativamente nova
na qual os dados gerados pelos alunos dentro e fora dos AVAs sdo
analisados com o objetivo de melhorar o processo de ensino-
aprendizagem [10]. Os autores buscaram responder as seguintes
questdes de pesquisa com esse mapeamento: (1) Quais sdo os
tipos de dados? Qual a relagdo destes com o objetivo da analise?
(2) Quais os métodos utilizados? Qual a relagdo entre os métodos
e os objetivos? (3) Quais os usuarios para os quais os resultados
foram destinados? Qual a relagdo do publico alvo com o objetivo
da andlise? (4) Quais as intervengdes tomadas? Elas sdo
automaticas, semiautomaticas, ou manuais? Qual a relacdo destas
com o objetivo da analise?

Ramos ef al. [15] descrevem uma revisdo sistematica da literatura
que identificar como as trajetorias de aprendizagem sdo
representadas nos AVAs. Esse trabalho utilizou a metodologia
Kitchenham [9] para revisdes sistematicas e analisou no total 76
artigos. Os autores chegaram a conclusdo que o Grafo ¢ a maneira
mais utilizada para representar as trajetorias de aprendizagem.

Dentre os trabalhos de mapeamento sistematica (ou revisdo
sistematica) encontrados, o Unico realizado sobre as trajetorias de
aprendizagem foi o de Ramos et al. [15]. Porém, apesar de o
trabalho de Ramos et al. ter a mesma temdtica que esse

mapeamento, a revisdo realizada ¢ mais especifica e explora
apenas como a trajetoria ¢ representada nos AVAs. Como pode
ser visto na secdo a seguir, as questdes de pesquisa desse
mapeamento envolvem desde a captura, andlise e visualiza¢do da
trajetoria de aprendizagem.

3. METODOLOGIA

Este trabalho segue o processo de mapeamento sistematico de
Petersen et al. [14] que permite a estruturagdo da pesquisa de
forma que possa ser replicada por outros pesquisadores. Essa
metodologia define os passos essenciais para um mapeamento
sistematico, que sdo as seguintes: (1) Defini¢do das Questdes de
Pesquisa, (2) Condugdo da Busca por Artigos Relevantes, (3)
Triagem dos artigos, (4) Categorizagdo dos trabalhos, (5) Extragdo
dos dados e mapeamento dos estudos. Os autores destacam a
importancia de transformar as informagdes obtidas no
mapeamento em graficos (e.g., grafico de colunas, grafico de
bolhas, etc.) para facilitar a visualizagdo e interpretacdo dessas
informagdes.

A seguir sdo descritas as principais decisdes do mapeamento
apresentado neste trabalho.

3.1 Questodes de Pesquisa

O mapeamento sistematico realizado teve como principais
objetivos: identificar as técnicas mais utilizadas para capturar a
trajetoria; verificar se os autores utilizam técnicas de visualizagdo
para representar essas trajetorias; e as principais aplicagdes da
trajetoria. Com base nisso, foram definidas as seguintes Questdes
de Pesquisa (QP):

Tabela 1. Questdes de Pesquisa.

QPl: A trajetdéria de aprendizagem do aluno
é investigada em AVAs?

QP2: Como os AVAs capturam essa informacgéo?
QP3: Que andlises sé&o realizadas?
03.1: Quais técnicas sdo utilizadas?

QP4: Como é a
encontrado?

visualizagdo do caminho

QP5: Quais as consequéncias para O processo
de ensino-aprendizagem?

O objetivo dessas QP ¢é entender como a trajetoria de
aprendizagem estd sendo pesquisada e identificar possiveis
métodos (ou algoritmos, ferramentas, etc.) que possam ser
utilizados para implementar a trajetéria de aprendizagem nos
AVAs.

3.2 Palavras-chave

As Palavras-chave foram identificadas a partir das QP que
desejamos responder. Essas palavras-chave compdem um
argumento de busca que foi utilizado em diversos mecanismos de
busca de artigos cientificos para encontrarmos os artigos a serem
analisados. Os mecanismos escolhidos foram: ACM, Elsevier,
IEEE, Scopus e Web of Science, por serem 0s mais importantes na
area de Ciéncia da Computagdo. O argumento de busca final,
depois de diferentes testes realizados, ¢ apresentado a seguir. Vale
ressaltar que cada mecanismo de busca possui caracteristicas e
interfaces especificas quanto a forma de consulta ¢ desta forma
apresentamos aqui o argumento de busca genérico, independente
do mecanismo utilizado.
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Tabela 2. Argumento de busca.

Abstract: (("sequential pattern" OR
"navigation path") AND ("e-learning" OR
"learning" OR "education"))

Resumimos a pesquisa a encontrar artigos que tivessem em seu
Abstract (resumo) referéncias a Trajetoria de Aprendizagem e a
AVA (ou e-learning). Para a escolha das palavras-chave,
primeiramente fizemos uma vasta pesquisa bibliografica,
identificando artigos base para a pesquisa.

3.3 Critérios de Inclusao e Exclusao dos

Trabalhos Retornados
Os Critérios de Inclusdo (CI) definidos para os trabalhos
retornados pelos mecanismos de busca sdo:

e  CIl: Os trabalhos considerados para o mapeamento sdo
artigos retornados ao executar o argumento de busca
definido nos mecanismos de busca cientifica;

e CI2: Artigos relacionados a um mesmo trabalho sio
contabilizados em conjunto;

e  CI3: Artigos relacionados a area educacional;

CI4: Artigos que permitam responder, pelo menos, as
QP referentes a captura e andlise da Trajetoria de
Aprendizagem.

Os Critérios de Exclusdo (CE) definidos para os trabalhos
retornados pelos mecanismos de busca sdo:

e CEl: Eliminar artigos com menos de quatro paginas;

e  CE2: Eliminar artigos que ndo sejam em inglés, devido
ao maior impacto dos artigos nesse idioma;

e CE3: Eliminar artigos que nio falem sobre a captura ou
sobre a visualiza¢do do caminho do usuario em AVAs;

e CE4: Eliminar artigos repetidos, contabilizando apenas
uma vez.

4. ANALISES E RESULTADOS

Apoés a extragdo dos artigos utilizando o argumento de busca
definido e a aplicagdo dos ClIs e CEs, eliminando também as
repeticdes de artigos, dos 443 artigos iniciais, restaram 25 artigos
consolidados (eliminando os repetidos) para realizar a andlise. A
Tabela 1 mostra a quantidade de artigos em cada etapa e em cada
mecanismo de busca. No Apéndice A referenciamos todos os
artigos recuperados pelo mapeamento.

Tabela 3. Resultados obtidos no mapeamento sisteméatico

Mecanismo Resultados Artigos Critérios de
retornados completos exclusdo

ACM 8 7 4

Elsevier 41 29 7

IEEE 85 83 11

Scopus 219 44 9

Web of | 99 27 6

Science

Total 452 190 37
Artigos 25
consolidados:

Todos os trabalhos foram estudados para responder as QP
definidas anteriormente. As analises realizadas sdo apresentadas a

seguir.
4.1 ANALISES

Nesta subsecdo sdo apresentados as analises e os resultados para
cada questdo de pesquisa.

QP1: A trajetoria de aprendizagem do aluno é investigada em
AVAs?

Foram identificados 25 trabalhos que investigam a trajetoria de
aprendizagem do aluno. Apesar de ndo ser uma area de pesquisa
consolidada, existem varios pesquisadores trabalhando com esse
tema. No grafico da Figura 1 podemos observar a distribuicdo dos
artigos por ano.

2000 2004 2005 2007 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Figura 1. Distribuicio de artigos por ano.

Apesar deste mapeamento ndo definir nenhuma restricdo de ano
de publicagdo, o artigo mais antigo encontrado foi do ano 2000. A
partir desse ano surgiram outras publicagdes e no ano de 2013
ocorreu 0 maior numero de publica¢des, com 8 artigos no total.

QP2: Como os AVAs capturam essa informacéio?

Foram consideradas trés formas de capturar a trajetoria de
aprendizagem do aluno nos AVAs: através de logs, através de
codigos embutidos no ambiente e através de analises de foruns de
discussdes.

Os logs armazenam as requisi¢des de paginas feitas pelo usuario
ao servidor da aplicacdo. Esses logs podem estar armazenados em
arquivos ou em bancos de dados, porém para a nossa pesquisa eles
sdo tratados da mesma forma, pois a analise realizada é a mesma,
independentemente do local de armazenamento.

Os codigos embutidos no ambiente estdo relacionados a técnica de
page tagging, onde scripts sdo adicionados a pagina web. Nesse
caso, nem todos os ambientes descobertos sdo paginas Web, mas
todos possuem caracteristicas semelhantes de codigos embutidos,
por isso estdo relacionados na mesma categoria.

A andlise de um foérum de discussdo ¢ uma técnica utilizada em
apenas um dos trabalhos. Essa analise ¢ realizada de maneira
manual, onde um especialista deve ler o forum de discussdes e
identificar as etapas do processo cognitivo de aprendizagem em
que os alunos se encontram. Com esses dados gerados pelo
especialista & possivel entdo identificar a trajetoria de
aprendizagem dos alunos.

No grafico apresentado na Figura 2 podemos verificar essa
distribuicdo das técnicas utilizadas. E possivel observar que as
técnicas de Log sdo as mais utilizadas para a captura da trajetoria,
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enquanto na literatura autores afirmam que as técnicas de page
tagging sdo as mais utilizadas em ferramentas de Web Analytics
[3, 4]. Além disso, trés trabalhos ndo explicaram como realizam a
captura das informagdes, e um utiliza multiplas formas,
dependendo do AVA em que for aplicado, por isso a quantidade
de artigos ¢ maior que 25 na Figura 2.

Para realizar as analises relacionadas a questdo 3, foram
utilizadas algumas técnicas especificas. A grande maioria dos
trabalhos utilizou técnicas de Sequential Pattern, como pode ser
observado na Figura 4. Outras técnicas também foram levantadas,
como as analises de log e geracdo da Cadeia de Markov para os
caminhos mais frequentes.

Andlise de férum de discussies 1
Codigo embutido no ambiente 3
Log 15
N&o consta 3

Figura 2. Técnica de captura utilizada.

QP3: Que analises sdo realizadas?

Cada um dos artigos estudados realizou algum tipo de analise
sobre o a trajetéria de aprendizagem capturada. Enquanto alguns
dos trabalhos apenas utilizam o caminho percorrido por
determinado aluno de forma simples, para permitir ao professor
realizar as analises mais profundas de forma manual, outros ja
realizam essas andlises automaticamente.

A analise mais considerada pelos trabalhos estudados foi a do
caminho mais frequente (57%). Para alguns trabalhos o resultado
dessa andlise ¢ apenas um caminho que foi percorrido pela
maioria dos alunos, para outros ¢ um conjunto de caminhos. Esses
caminhos mais frequentes podem auxiliar ao AVA a predizer os
caminhos mais provaveis de serem realizados e, com isso, realizar
recomendagdes para os alunos.

Outra analise bastante desenvolvida nos trabalhos, aparecendo em
14% dos artigos, € a andlise do padrio de comportamento do
aluno, auxiliando o AVA a identificar as preferéncias de acesso e
realizar adaptagdes mais adequadas. No mesmo nivel de utilizacdo
encontra-se a de comparagdo com outro caminho, para identificar
se os alunos percorreram os caminhos esperados ou se realizaram
determinadas tarefas pré-definidas pelo professor. No grafico da

Figura 3 podemos observar a distribui¢éo das analises realizadas.

B Caminho mais frequente

M Comparar com outro caminho

W Padrdo de comportamento

B Caminho percorrido

m Trajetdria dos processos
cognitivos

Figura 3. Analise realizada.

Q3.1: Quais técnicas sdo utilizadas?

m Data Mining

M Sequential Pattern

M Distancia de Strings

M Anaglise de arquivos de log

M Frequent Tree-like pattern

B Cadeia de Markov

M N&o consta

= Método de matrizes
multidimensionais

Figura 4. Técnica de Analise utilizada.

Para cada uma dessas técnicas de andlise, existe um algoritmo
relacionado. A técnica que mais interessa para analise ¢ a de
Sequential Pattern, pois foi a mais utilizada pelos trabalhos
levantados. Essa técnica ¢ dividida em duas abordagens [12]:
Candidate Generation-and-Test, essa abordagem € uma extensiao
do algoritmo de descobrimento de regras de associagdo Apriori,
satisfazendo a premissa “toda subsequéncia ndo vazia de uma
sequéncia frequente como uma sequéncia frequente”; e Pattern-
Grownth, onde a mineragdo ¢ realizada separadamente para cada
sequéncia frequente com bancos de dados disjuntos com o
proposito de reduzir o nimero de elementos. A Figura 5 apresenta
um grafico com os algoritmos utilizados pelos 19 trabalhos que
utilizaram essa técnica.

Quantidade de artigos

PrefixSpan GSP Apriori BIDE Lag Outros
Sequential
Analysis
[msérier 5 3 2 2 2 4

Figura 5. Algoritmo de Sequential Pattern Utilizado.

Podemos observar que o PrefixSpan é o algoritmo mais utilizado
(em seis trabalhos), que utiliza a abordagem Pattern-grownth.
Seguido pelos algoritmos GSP (trés trabalhos), Apriori (dois
trabalhos) e Bide (dois trabalhos), que utilizam a abordagem
Canditate Generation-and-test. O algoritmo Lag Sequential
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Analysis aparece em dois dos trabalhos analisados e a categoria
Outros representa trés algoritmos que aparecem em apenas um
trabalho cada e um trabalho que ndo especificou o algoritmo
utilizado.

QP4: Como é a visualizacao do caminho encontrado?

Dos 25 artigos identificados, apenas um discute a visualiza¢do do
caminho e realiza essa visualizagdo de forma automatica no AVA.
Com isso, podemos chegar a conclusdo de que, em geral, ndo ¢é
gerada visualizagdo da trajetdria de aprendizagem. Esse
unico trabalho que realiza a visualiza¢do da trajetoria a faz através
de uma representagdo de grafos. Dois tipos de visualizagdes estdo
disponiveis: (i) um grafo de atividade, para identificar as paginas
acessadas e entender o comportamento do aluno; e (ii) grafos com
as sequéncias de paginas mais frequentes, para entender como os
alunos navegam pela disciplina.

Alguns dos trabalhos identificados realizavam algum tipo de
visualizagdo do caminho do aluno apenas para efeito de
exemplificagdo e demonstragdo. Identificamos as principais
formas que foram utilizadas para representar esse caminho e
geramos o grafico apresentado na Figura 6.

16

e Avaliar disciplina ou ambiente: na qual o objetivo ¢
avaliar se o design instrucional de uma disciplina foi
proposto  corretamente ou se um AVA estd
funcionamento corretamente. Essa avaliagdo ¢ feita
através da trajetoria de aprendizagem onde se analisa se

o aluno percorreu a trajetoria esperada;

e Validar uma proposta ou ferramenta: de forma
semelhante a categoria anterior, o objetivo dessa
categoria ¢ avaliar a validade de um modelo ou
ferramenta (e.g., ferramentas de gamificagdo). A
avaliacdo feita através da trajetoria de aprendizagem
busca avaliar o quanto a nova ferramenta impactou na
aprendizagem do usuario;

e Outros: representa duas categorias que apareceram em
apenas um trabalho cada (Ajudar o aluno na resolugéo
de problemas e Identificar dependéncias entre
conceitos), além de representar também os trabalhos nos
quais nao foi possivel concluir o propésito da trajetoria.

s [
5 [
a
s 7
| l
17

Entender o Recomendar Avaliar Validar uma ‘OQutros
perfil do sluno materiais disciplina ou proposta ou
ambiente feramenta

Quantidade de artigos

Mo consta Arvore Grafo

Figura 6. Técnica de Visualizac¢io Utilizada.

QP5: Quais as consequéncias para o processo de ensino-
aprendizagem?

As consequéncias para o processo de ensino-aprendizagem dizem
respeito a como a captura da trajetéria de aprendizagem ird
influenciar esse processo. Pode ser, por exemplo, através de uma
melhor recomendagdo de materiais, tornando a aprendizagem
mais efetiva, ou permitindo ao professor entender o
comportamento do aluno, entre outras. No grafico da Figura 7
podemos observar as consequéncias para o processo de ensino-
aprendizagem identificadas em cada trabalho. Dois trabalhos estdo
relacionados a mais de uma consequéncia para o processo de
ensino-aprendizagem, por isso no grafico da Figura 7 aparece uma
quantidade de artigos superior a 25.

As consequéncias identificadas sdo:

e Entender o perfil do aluno: na qual a trajetoria de

aprendizagem ¢ mostrada ao professor para este
entender o perfil de seus alunos;

e Recomendar materiais: através da trajetoria de
aprendizagem o AVA entende o comportamento, as
preferéncias e necessidades do aluno e recomenda
materiais que podem ser interessantes para ele;

B Sériel B & 4 3 6

Figura 7. Resultado da captura da trajetoria de
aprendizagem.

As consequéncias mais frequentes nos trabalhos identificados
foram relacionadas com o entendimento do perfil do aluno (8
trabalhos). As outras consequéncias estavam relacionadas a
melhoraria no processo de recomendacdo de materiais (6
trabalhos) e na avaliagdo de uma disciplina ou ambiente (4
trabalhos).

5. CONCLUSAO

Esse trabalho realizou um mapeamento sistematico para entender
o estado-da-arte das aplicagcdes de Trajetorias de Aprendizagem
em AVA. Esse mapeamento identificou 25 artigos sobre o tema
em diversos mecanismos de busca cientifica.

Com esse trabalho foi possivel constatar que pesquisas sobre a
captura das trajetdrias de aprendizagem dos alunos em AVA ¢ um
tema atual e com crescente presenga nas publicagdes (em 2013
foram encontrados 8 trabalhos sobre o tema). Pela analise dos
trabalhos identificados, a captura da trajetdria ¢ realizada em sua
maioria utilizando técnicas de web logs, uma técnica onde os
dados sdo extraidos de arquivos ou bancos de dados que
armazenam as requisi¢des do usudrio ao servidor da aplicagdo [3].

Ja a andlise da trajetoria realizada por esses trabalhos foi, em sua
maioria, dos caminhos mais frequentes percorridos pelos alunos
em um AVA. Para esta e outras analises foram utilizadas técnicas
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de Sequential Pattern, que s3o técnicas de identificagdo de
padrdes para sequéncias de informagdes. Essa técnica se divide
em duas abordagens, Candidate Generation-and-Test ¢ Pattern-
Grownth [9], e empregam diversos algoritmos, sendo que o mais
utilizado pelos trabalhos identificados o PrefixSpan, seguido pelo
GSP e pelo Apriori. Chegamos a conclusdo que, em geral, os
trabalhos ndo abordam questdes relacionadas a visualizagdo da
trajetoria de aprendizagem. Apenas um dos trabalhos
implementou, de forma automatica, uma ferramenta desse tipo.
Foi possivel ainda observar que para representagdo de uma
trajetoria de aprendizagem sdo usados arvores e grafos.

Os trabalhos analisados realizam a captura da trajetoria de
aprendizagem com  diferentes propdsitos. Entender o
comportamento do aluno foi um dos propdsitos que mais
apareceu, sendo que em alguns dos AVAs essa informagdo era
também utilizada para caracterizar o perfil do aluno. A
recomendagdo de materiais foi outro importante propdsito, uma
vez que a trajetdria de aprendizagem auxilia a prever e
recomendar os proximos passos do aluno.

Com essas informagdes reunidas por esse mapeamento, esperamos
poder auxiliar outros pesquisadores na captura e no uso da
trajetoria de aprendizagem em AVA. Como trabalho futuro,
pretendemos acrescentar a captura e a visualizagdo da trajetoria de
aprendizagem em um AVA que ja possui uma ferramenta de Web
Analytics para a captura e analise dos dados dos alunos.
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