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CARACTERIZACAO DO LEARNING ANALYTICS NA
EDUCACAO A DISTANCIA

DIAS, Robson dos Santos?.

RESUMO: Com o avanco das tecnologias de informacdo e comunicacdo (TIC), os
ambientes virtuais de aprendizagem (AVA) sdo largamente utilizados como plataforma
apoiadora ao ensino e aprendizagem. Acompanhada do avanco tecnoldgico, inimeras
disrupturas foram impostas na sociedade, uma delas é chamada de Big Data, que
basicamente utiliza ferramentas, processos e procedimentos que permitem organizar,
criar, manipular e gerenciar grandes conjuntos de dados e seu armazenamento.
(Kusnetzky, 2010). Este trabalho objetiva apresentar o conceito de Big Data, focado no
ambito educacional, onde é denominado Learning Analytics. Apresentamos as
vantagens, aplicacdes atuais e 0s principais obstaculos para colocar em pratica no
contexto educacional. Disseminando esta pratica para desenvolver discussdes criticas
enguanto ao uso das técnicas e metodologias culminando na utilizagdo como suporte ao
processo de ensino e aprendizagem de maneira analitica.

Palavras-chave: Big Data. Andlise de dados. Ambientes Virtuais. Educacéo a distancia

INTRODUCAO
Este artigo caracteriza o big data?, bem como, a sua capacidade alinhada ao

EAD. Considerando que grande parte da literatura sobre este tema tem sido elaborada
fora do Brasil, este trabalho objetiva a divulgacdo do tema por meio de revisdo
bibliografica, que expende o potencial do big data para educacdo a distancia e as
barreiras que estdo sendo defrontadas.

A utilizacdo do big data na educacdo pode servir de base para professores,
diretores de ensino, corpo técnico e membros politicos que concebem as leis e diretrizes
educacionais, e como consequéncia promover ganhos de aprendizagem. Tais mudancas
sO sdo visiveis por meio de analises automatizadas, utilizando diversas bases de dados,
que permitem comparagdes de indmeros elementos e fornecendo valores que sdo

ocultos a primeira vista para um analista humano (TAURION, 2013). Entretanto, varias
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? Big Data: Grande colegdo de dados digitais, cuja analise permite prever padrdes e comportamentos
através de raciocinio indutivo
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questdes carecem de ser exploradas em conferéncias, no que cerne o ambito do Big
Data, para a partir dai, elucidar as implicacGes na educacdo e sociedade de maneira

geral, tomando conhecimento das tendéncias e tecnologias emergentes nesse cenario.

MATERIAIS E METODOS

A metodologia para o desenvolvimento deste trabalho define-se como descritiva,
através da pesquisa e analise bibliografica e documental, evidenciou-se a necessidade
em divulgar o uso do Learning Analytics® e as técnicas envolvidas. Efetuaram-se
pesquisas na Web, em acervos bibliogréaficos nacionais e internacionais, identificando
os trabalhos que abordavam o tema deste artigo, além de estabelecer novas fontes no
decorrer das leituras.

Para promover maior compreensdo, este artigo esta estruturado em 6 seces.
Secdo 1 apresenta um apanhado geral sobre o tema, Secdo 2 aborda a potencialidade do
EAD na atualidade, a terceira e quarta se¢cGes abordam os métodos da mineracdo de
dados e sua utilizacdo no contexto educacional. A secdo 5, por sua vez traz as
perspectivas e desafios do Learning Analytics. A conclusdo € apresentada na sexta

secdo, seguida das referéncias bibliogréaficas.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Educacéo a Distancia na atualidade

A ideia bésica de educacdo a distancia é muito simples: alunos e professores
estdo em locais diferentes durante todo ou grande parte do tempo em que
aprendem e ensinam. Estando em locais distintos, eles dependem de algum
tipo de tecnologia para transmitir informac6es e lhes proporcionar um meio
para interagir. (MOORE; KEARSLEY, 2007, p. 01).

A educacdo a Distancia (EAD) vem crescendo vertiginosamente no Brasil e no
mundo. Segundo divulgacdo de dados estatisticos do Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira (INEP), no que tange as matriculas em cursos
de graduacdo em educacdo a distancia no Brasil, em 2014 atingiu 1,34 milhéo,
correspondendo a 17,1% do total de matriculas do ensino superior. Comparado com
2013, o numero de matriculas nos cursos a distancia cresceu 41,2%, j& nos cursos

¥ Learning Analytics: Anélise de Aprendizagem. Processo de coleta e analise de detalhes das interacdes
individuais dos alunos e atividades de aprendizado on-line
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presenciais 0 aumento foi de 7,0%, o que é uma evidéncia de que os cursos a distancia
estdo em nitida expansao. O grafico abaixo destaca 0 niUmero de matriculas em cursos
de graduacdo, segmentados por tipo de ensino.

Gréfico 1. Numero de matriculas em cursos de graduacao, por
modalidade de ensino Brasil — 2003-2014

1341842

Fonte: INEP (2014)

As informacbes sdo publicadas anualmente no site do Instituto e considera
instituicGes publicas e privadas distribuidas por regides geogréaficas de todo o Brasil.
(INEP, 2014).

O avanco do ensino a distdncia se deve em parte pelo aporte tecnoldgico
fornecido pelos ambientes virtuais de aprendizagem (AVA). Os AVAs potencializaram
a atividade, o dinamismo e a personalizacdo do processo de ensino-aprendizagem, que
operam no ciberespacgo para permitir a interagcdo e secundar o espago entre 0s agentes do
processo e a interatividade com o material a ser estudado.

De forma geral o numero de dispositivos conectados apresentou crescimento
exponencial e se colocarmos o foco sobre o0 acesso aos AVAS este fendmeno também se
aplica, gerando grandes volumes de dados. Segundo McAFee e Brynjolfsson (2012),
estima-se que 2,5 exabytes de dados sdo criados por dia e que esse numero tende a
convergir para o dobro a cada 40 meses. O conceito de big data esta relacionado a
capacidade de processar e analisar grandes volumes de informacdo que permitam a
extracdo de conhecimentos Uteis para melhorar o processo de tomada de decisdo (US
Department of Education, 2012). A técnica relacionada a big data no ambito
educacional é denominada Learning Analytics (LA), que permite avaliar o aluno de
forma mais assertiva com base nas respostas inseridas na plataforma de ensino e o0s
registros de sua vida académica, pode ser transformado em analises possiveis de serem
cruzadas e obter resultados. (SIEMENS et al., 2011).
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Mineracéo de dados Educacionais e seus métodos

Mineracdo de Dados é uma area multidisciplinar, envolvendo essencialmente as

informagdes resultantes da andlise estatistica de dados, aprendizagem de méquina, a fim

de descobrir padrdes e regras significativas (CABENA et al. 1998).

A Mineracdo de dados pode ser compreendida como a principal fase de um

processo conhecido como descoberta de conhecimento em base de dados DCBD. O

DCBD tem seus conceitos e processos para a utilizacdo de bases de dados em processos

de tomada de decisdo modificando, através de processamentos continuos, dados brutos

em informacdes relevantes e conhecimento Gtil. A Figura 1 demonstra de maneira

resumida as etapas implicadas no processo DCBD.
FIGURA 1. Etapas do processo DCBD
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Fonte: U. M. Fayyad, G. P. Shapiro, P. Smyth, R. Uthurusamy. Advances in
knowledge discovery and data mining. Menlo Park: MIT, 611 p., 1996.

1)

1)

1)

Selecdo: primeira fase do processo, onde sdo escolhidos 0s conjuntos de
dados e as possiveis varidveis (também conhecidas como caracteristicas
ou atributos) e registros (casos ou observagoes). Esta etapa normalmente
é feita por um especialista.

Pré-processamento: Nesta etapa sdo realizadas tarefas para eliminar
dados redundantes e inconsistentes, determinando a eficiéncia dos
algoritmos. A identificacdo de dados inapropriados dentro do conjunto
selecionado é problematica, e isto dificulta a automatizagdo desta fase.
Definir um dado como “ruim” dentro do conjunto depende da estrutura
do mesmo e também de que aplicacdo é dada a ele (DUNKEL et al. ,
1997).

Transformagdo: Apos selecionados, filtrados e pré-processados, os dados

sdo armazenados e formatados apropriadamente possibilitando o0s
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algoritmos serem executados de forma eficaz.

V) Mineracdo: A mineracdo dos dados é encarregada pela extracdo do
conhecimento implicito no conjunto de dados selecionado.

V) Interpretacéo e Avaliacdo: Nesta etapa o conhecimento obtido na etapa
anterior € analisado e classificado como relevante e novo, para a partir de
entdo ser requisito para a tomada de decisdo.

Segundo Fayyad et al. (1996), a mineracdo de dados possui 0s seguintes

objetivos:

1) Descritiva: Objetiva gerar padrbes descritivos através da avaliacdo do

comportamento dos dados.

2) Preditiva: Utiliza algumas variaveis da base de dados como atributos,

para antever valores ocultos ou futuros de outras variaveis.

A tomada de decisdo baseada na analise dos dados é bastante util. Como
exemplo, um projeto para uma empresa energética, que teve como objetivo aplicar
técnicas de Data Mining para criagdo de modelos que facam a previsdo de demanda de
consumo de energia elétrica por regides. Para tanto, foram utilizados registros de
consumo de energia elétrica ao longo de periodos anteriores. Equivalentemente, dados
de alunos podem ser minerados para que seja feita a conferéncia entre a aplicacdo
pedagogica e o aprendizado do aluno. Com base nessa informacdo o professor teria a
possibilidade de entender se sua abordagem esta de fato contribuindo com o aluno.

Podemos constatar a importancia da utilizacdo, manifestado ndo s6 por
instituicGes de ensino, mas por instituicdes privadas e governamentais, projetos de
pesquisa e pela criacdo de organizacdes que objetivam fomentar o desenvolvimento e
pesquisa nesta area, tais como Internacional Educacional Data Mining Society
(http://www.educationaldatamining.org) e a Society for Learning Analytics Research
(https://solaresearch.org). [JOHNSON et al., 2013].

O ambito da mineracédo de dados educacionais cria e ajusta técnicas e algoritmos
utilizados atualmente, ao passo de compreender e contextualizar para a educacéo,
considerando as plataformas de interagcdo, tais como Ambientes Virtuais de
Aprendizagem (AVASs), Redes Sociais, Sistemas Tutores Inteligentes (STIs). Com essa

metodologia, pretende-se conhecer melhor o estudante em sua aprendizagem. Contudo,
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existe a necessidade consideravel e imediata em prover plataformas amoldadas para a

mineracdo de dados, concedendo usabilidade aos usuarios, principalmente ao educador.

Learning Analytics

O termo Learning Analtycs (LA) até o momento ndo aponta traducgédo
consolidada na literatura Brasileira. Distintas definices foram apresentadas para o
termo LA, mesmo que todas enfoquem a transformagdo de dados educacionais em
informagdes que possibilitem a tomada de decisdo para dar apoio a otimizagdo do
processo de aprendizagem (CHATTI et al., 2012). Dimopoulos et al. (2013), define LA
como um campo de pesquisa em desenvolvimento com varios métodos, procurando
disponibilizar aos professores e gestores educacionais meios para que eles identifiqguem
e reavaliem o proprio método de ensino. Ao passo que Dyckhoff et al. (2012) destacou a
visdo de area multidisciplinar de LA, que utiliza as melhores préaticas das areas
relacionadas, para converter dados educacionais em informac@es Uteis para a tomada de
deciséo. Segundo Shun (2012), o LA pode ser definido como um termo que se originou
da unido de técnicas de analise de dados da &rea de Business Inteligence (BI) com o
know-how do aprendizado.

Na introducdo deste trabalho, citamos o grande volume de informacg6es geradas
pelos sistemas virtuais de aprendizagem, onde a gestdo é de extrema complexidade.
Imaginemos um curso com 50 alunos, utilizando uma plataforma virtual,
compartilhando arquivos, baixando conteudos, participando de féruns, chats, realizando
atividades avaliativas ou ndo, acessando links e resolvendo exercicios. Uma sucinta
imersdo nesse cenario nos leva a crer sobre a necessidade em gerir de maneira
automatica ou com acompanhamento sistémico. Das diversas areas de utilizacdo da
analise de dados, a que apresenta forte crescimento € o Learning Analytics.

Mesmo que o termo Learning Analytics foi formalmente apresentado no
primeiro congresso internacional de Learning Analytics e Knowledge em 2011,
realizado em Banff, Canada, sua evolucdo iniciou-se h4 muitos anos atras. Em 1979
com o acompanhamento sélido dos estudantes ndo presenciais, da analise dos
relacionamentos estudantis na concepgéo construtivista, em 2003, com o nascimento da

web 2.0, redes sociais, dentre inimeras ac¢des locais visando aumento de performance
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em avaliacOes internacionais de conhecimento, hoje convergem em metodologias que
alicercam a aplicacdo do LA. O processo de utilizacdo do LA é um modo ciclico para
favorecer o cumprimento dos objetivos individuais intensificados pelas demandas da
sociedade. (Figura 2).

FIGURA 2. Processo Inerente utilizado em LA
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Fonte: Autor, baseado em Fulantelli, Taibi e Arrigo. (2015)

Brown e Shun (2012), identificam 4 niveis na aplicagdo do LA:
MACROANALISE — Consolida-se dados de varias instituicdes contendo toda a
trajetéria académica do aluno.
MESOANALISE — Aborda as correlages institucionais, com o foco voltado aos
gestores e pedagogos.
MICROANALISE — Neste nivel, a analise é individual ou em pequenos grupos. Capaz
de identificar possiveis déficits de desempenho.
NANOANALISE — Investiga transicdes comportamentais estudantis e a cognicao
individual, voltada para o préprio modo de aprendizagem.

O Learning Analytics pode ser utilizado ndo somente pelo EAD, mas também
por cursos baseados na metodologia de Ensino Hibrido, onde o professor faz o
monitoramento em tempo real da performance dos alunos, que estdo realizando

atividades pelo computador no mesmo espaco fisico.

CONCLUSOES

Neste trabalho, realizou-se pesquisa bibliografica de artigos elementares
identificados através de buscas efetuadas e apresentamos um contexto macro
envolvendo as concepgdes do Learning Analytcs na educagéo a distancia. A importancia

desta tematica se baseia no grande potencial como processo de apoio para tomada de
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decisbes em varias escalas, possibilitando ter acesso a dados que inferem a previséo de
padrdes e comportamentos.

Para 0 avanco das pesquisas neste campo, a analise de dados realizada pelo
corpo cientifico nacional é crucial, & exemplo da Pittsburgh Science of Learning Center
e o DataShop* criada por cientistas internacionais com o objetivo de aumentar a
compreensdo cientifica da aprendizagem em ajustes educacionais e criar uma facilidade
de pesquisa para suportar a experimentacdo campo-baseada, a coleta de dados e a
mineragao de dados.

Por meio de investimento em estrutura de hardwares e softwares, para
processamento e armazenamento de dados de alta densidade, a comunidade global tera
informacgdes suficientes para elaborar pesquisas que beneficiem estudantes do mundo
todo, através de: (1) plataformas educacionais mais eficazes; (2) pardmetros para
detectar estudantes com déficits de aprendizagem; (3) aperfeicoamento ou desenvolver
novos modelos pedagdgicos; (4) desenvolvimento de trilhas de aprendizagem; (5)
educadores terdo informagdes em tempo real sobre o desempenho dos alunos, além de
um histérico de toda vida académica; (6) disponibilizacdo de contedos customizados,
alinhados as dificuldades do aluno; dentre outros.

Profissionais da educacdo devem se guiar ndo somente pela tendéncia da analise
de dados, devem analisar intrinsecamente os pontos favoraveis e 0s pontos adversos que
vao reverberar uma nova sapiéncia. Desta forma, este trabalho se torna relevante para a

difusdo e iniciacdo sobre o tema.
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