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RESUMO

COSTA-ROCHA, Juary. Integracao de Dados Educacionais: Learning Record
Warehouse como Base para Learning Analytics. Orientador: Cristian Cechinel.
2025. 111 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da Computacdao) — Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2025.

Esta dissertacdo de mestrado apresenta uma proposta para a integragéo de da-
dos educacionais usando um Learning Record Warehouse (LRW) como base para o
Learning Analytics (LA). O objetivo principal € desenvolver uma solugédo que colete e
armazene dados de aprendizagem de forma padronizada, usando especificagcoes de
interoperabilidade, buscando melhorar a compatibilidade entre sistemas de aprendi-
zagem digital para facilitar a andlise de dados. A pesquisa é justificada pela crescente
adocao do e-learning e pela necessidade de rastrear e analisar dados educacionais.
Ela busca implementar um LRW para coletar e armazenar atividades de aprendiza-
gem de forma padronizada, com objetivos especificos, como estudar as tecnologias
disponiveis, caracterizar as plataformas educacionais, desenvolver um modelo de Le-
arning Record Warehouse e estabelecer um modo de validacao. O documento explora
conceitos-chave como Learning Analytics (LA), interoperabilidade e especificagcdes de
e-learning, como xAPI e Caliper Analytics. XxAP| é apresentada como uma especifica-
cao para rastrear qualquer atividade de aprendizagem, enquanto o Caliper Analytics
se concentra na coleta de dados com foco em métricas. O Learning Record Sto-
rage (LRS) como repositérios para xAPI e processos de extrair, transformar e carregar
(ETL) para integragdo de dados também sao abordados. Foi realizada uma anélise
sistematica da literatura, identificando desafios e tendéncias na interoperabilidade de
dados educacionais, e constatou-se que, embora existam especificagées como xAPI
e Caliper, seu uso nao € generalizado. A metodologia usada é a adaptada da Design
Science Research (DSR), com experimentos iterativos para criar e avaliar a arquite-
tura proposta. No primeiro experimento, o OpenLRW ¢ instalado, mas sao encontra-
dos problemas com a conversao de dados. No segundo experimento, a capacidade
de enviar dados do Caliper para o LRS ¢é testada e um conversor do Caliper para xAPI
€ desenvolvido. A arquitetura final inclui esse conversor para armazenar dados em
um LRS, usando o PostgreSQL como banco de dados. Destaca-se a importancia de
manter a carga util original do Caliper para evitar a perda de dados. Os resultados
mostram a capacidade de consultar e visualizar dados no formato JSON, usando fer-
ramentas como o Apache Superset. Conclui-se que a interoperabilidade é essencial
para a integracao de dados de varias fontes, e o LRW proposto visa ser um modelo de
transicao entre os sistemas estabelecidos e a xAPI, que é um padrao da IEEE. Como



trabalho futuro, propde-se a integracdo de um LRW para alimentar sistemas capazes
de implementar modelos preditivos, como a previsao do risco de evasao escolar.

Palavras-chave: Andlise de Aprendizagem; Caliper Analyzer; Interoperabilidade; Inter-
cambio de dados; Learning Record Warehouse; xAPI.



ABSTRACT

COSTA-ROCHA, Juary. Educational Data Integration: Learning Record Ware-
house as the Basis for Learning Analytics. Advisor: Cristian Cechinel. 2025.
111 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology Development Center,
Federal University of Pelotas, Pelotas, 2025.

This master’s dissertation presents a proposal for the integration of educational
data using a Learning Record Warehouse (LRW) as the basis for Learning Analytics
(LA). The main objective is to develop a solution that collects and stores learning data
in a standardized way, using interoperability specifications to improve compatibility be-
tween digital learning systems and facilitate data analysis. The research is justified by
the growing adoption of e-learning and the need to track and analyze educational data.
It aims to implement an LRW to collect and store learning activities in a standardized
way, with specific objectives such as studying available technologies, characterizing
educational platforms, developing a Learning Record Warehouse model, and estab-
lishing a validation method. The document explores key concepts such as Learning
Analytics (LA), interoperability, and e-learning specifications, including xAPl and
Caliper Analytics. xAPl is presented as a specification for tracking any learning activity,
while Caliper Analytics focuses on data collection with an emphasis on metrics. The
Learning Record Store (LRS) as a repository for xAPI and Extract, Transform, Load
(ETL) processes for data integration are also discussed. A systematic literature review
was conducted to identify challenges and trends in educational data interoperability,
revealing that although specifications such as xAPI and Caliper exist, their use is not
widespread. The methodology follows an adapted Design Science Research (DSR)
approach, with iterative experiments to create and evaluate the proposed architecture.
In the first experiment, OpenLRW is installed, but issues arise with data conversion.
In the second experiment, the ability to send Caliper data to the LRS is tested, and a
Caliper-to-xAPI converter is developed. The final architecture includes this converter
to store data in an LRS, using PostgreSQL as the database. Emphasis is placed on
preserving the original Caliper payload to prevent data loss. The results demonstrate
the ability to query and visualize data in JSON format using tools such as Apache
Superset. The study concludes that interoperability is essential for integrating data
from multiple sources, and the proposed LRW aims to serve as a transition model
between established systems and xAPI, which is an IEEE standard.As future work, the
integration of an LRW is proposed to feed systems capable of implementing predictive
models, such as forecasting the risk of student dropout.

Keywords: Caliper Analyzer; Data Interchange; Interoperability; Learning Analytics;
Learning Record Warehouse; xAPI.
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1 INTRODUCAO

A crescente integracdo de tecnologias em ambientes educacionais tem transfor-
mado significativamente a forma como a aprendizagem é gerenciada, monitorada e
analisada. Nesse contexto, as Learning Analytics (LA) emergem como um conjunto
de métodos que possibilitam a coleta, medicao e andlise de dados sobre estudantes
e seus contextos, com o objetivo de compreender e melhorar os processos educacio-
nais (Dondorf, 2022). Uma das questdes centrais em sistemas de LA é a capacidade
de integracao e interoperabilidade entre diferentes fontes de dados, permitindo que in-
formagodes provenientes de diversos sistemas sejam analisadas de forma padronizada
e sem perda de significado (Comissao Europeia, 2010).

A interoperabilidade, definida como a capacidade de sistemas compartilharem in-
formacgdes e aplicacdes entre si (Bishr, 1997; Sheth, 1999; Sayao; Marcondes, 2008),
é essencial para a implementagéo eficaz de Learning Analytics. Em particular, a in-
teroperabilidade semantica ganha destaque, pois garante que os dados mantenham
seu significado original ao serem transferidos entre sistemas. Para alcancar esse nivel
de interoperabilidade, & necessario padronizar os dados por meio de especificagdes
como a xAPI ou o Caliper Analytics, que permitem a tradugéo ou integracdo de di-
ferentes vocabularios em um formato comum compreensivel por todos os sistemas
envolvidos (Farinelli; Almeida, 2014).

A interoperabilidade tornou-se uma questao-chave na comunidade de LA desde
a proposta de Siemens et al. (2011), pois a interoperabilidade € a capacidade de
um sistema trocar informag¢des com outros, garantindo compatibilidade entre os dife-
rentes sistemas utilizados no processo, independentemente de quem os desenvolveu
(Furniel; Mendonca; Silva, 2016; Sayao; Marcondes, 2008; Bishr, 1997; Sheth, 1999).
No entanto, como sugerido por Siemens; Dawson; Lynch (2013), este € um processo
gradual, que envolve a progressao por diferentes estagios de maturidade.

As plataformas de e-learning atuais, embora eficientes em certos aspectos, sao li-
mitadas na coleta de dados granulares e no acompanhamento de atividades de apren-
dizagem mais complexas, especialmente aquelas que ocorrem fora do ambiente tradi-
cional dos Ambientes Virtuais de Aprendizagem (Vakeva, 2023).
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As especificagdes como a Experience API (xAPl) e o Caliper Analytics, sao re-
conhecidas no dominio educacional por possibilitarem a representagdo padronizada
das acoes realizadas pelos usuarios em diferentes contextos. Cada acao é registrada
como uma "activity", composta por atributos como "actor"(quem realizou a acéo) e
"verb"(a acao realizada), formando um "stream"que descreve a sequéncia de ativida-
des do usuario (Serrano-laguna et al., 2017). Essas especificacbes promovem nao
apenas a interoperabilidade semantica, mas também o armazenamento estruturado
de dados por meio de solugdes como o Learning Record Storage (LRS), definido no
ambito do xAPI, ou Learning Record Warehouse (LRW) como o OpenLRW, que su-
portava multiplas especificacoes (Apereo, 2019).

Apesar das vantagens da adoc¢ao dessas especificagdes, os sistemas educacio-
nais ainda enfrentam desafios significativos, como a integracdo de dados de fontes
heterogéneas, requisitos de armazenamento, transmisséo, processamento e rastrea-
bilidade (Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a). Tais desafios destacam a necessidade
de sistemas robustos, planejados especificamente para o contexto educacional, que
suportem ndo apenas a interoperabilidade semantica, mas também oferecam infraes-
trutura para armazenamento e andlise eficiente de dados.

Portanto, este trabalho apresenta a implementacao de um Learning Record Wa-
rehouse (LRW) como solucéo para coleta e armazenamento padronizado de ativida-
des de aprendizagem no ambiente virtual de aprendizagem, utilizando especificagdes
de interoperabilidade de dados conhecidas no dominio das Learning Analytics.

1.1 Justificativa e Relevancia

As motivacoes para a execucgao deste trabalho estao vinculadas a crescente ado-
cao do ensino digital, que pode ocorrer de forma totalmente online (Educacgéao a Distan-
cia) ou no formato hibrido, também conhecido como aprendizagem combinada. Essa
tendéncia tem transformado o ambiente de ensino digital e os sistemas de gestao de
aprendizagem em componentes essenciais das atividades educacionais diarias.

A pandemia de COVID-19, em 2020, acelerou significativamente essa transigao,
deslocando quase toda a educacdo para o formato online (Dondorf, 2022). Esse
contexto impulsionou o interesse por ferramentas de apoio ao ensino e aprendiza-
gem digital (Dondorf, 2022), gerando um grande volume de dados que necessitam
de sistemas de armazenamento projetados para integrar informacdes provenientes de
diversas fontes (Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a).

Em ambientes de aprendizagem, Learning Analytics (LA) oferece métodos para
medir, coletar e analisar dados sobre estudantes e seus contextos (Dondorf, 2022),
auxiliando as instituicbes a compreender e aprimorar o processo educacional. Um
aspecto crucial na coleta de dados em sistemas de LA é garantir a interoperabilidade
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semantica entre diferentes sistemas de informacéo, permitindo que dados de fontes
internas e externas sejam processados por uma aplicagéo central, preservando seu
sentido original.

Muitas instituicdes educacionais, seja por iniciativa propria ou necessidade, incor-
poraram o e-learning como um componente essencial de seus processos de ensino.
Essas transformagdes abriram a oportunidade de rastrear e coletar volumes crescen-
tes de dados relacionados a aprendizagem, proporcionando uma compreensao mais
abrangente dos alunos e de seus processos de aprendizagem. Entretanto, para que
os diversos conteudos de e-learning sejam rastreados, armazenados e analisados de
forma eficaz, é fundamental que os sistemas e aplicativos oferecam flexibilidade e
interoperabilidade.

Para atender aos objetivos e expectativas futuras no ambito educacional, torna-se
essencial rastrear, coletar e analisar, de maneira eficiente, volumes cada vez maiores
de dados educacionais, e neste trabalho se visa explorar ferramentas que permitem
realizar essas acoes.

1.2 Objectivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e implementar uma solugéo baseada
em um Learning Record Warehouse (LRW) para coletar e armazenar atividades de
aprendizagem de forma padronizada, utilizando especificagdes de interoperabilidade
de dados.

Essa solucéo busca aprimorar a compatibilidade entre sistemas de aprendizagem
digital e facilitar a analise e interpretagédo dos dados educacionais.

1.3 Objectivos Especificos

Este trabalho busca alcancar os seguintes objetivos especificos:

1. Realizar um estudo detalhado das tecnologias disponiveis por meio de revisao
de literatura e benchmarking, com o intuito de identificar elementos relevantes
e potenciais melhorias que contribuam para o suporte a tomada de decisdao em
ambientes educacionais.

2. Caracterizar as plataformas e sistemas de informacao educacionais que pode-
rao ser modelados no Learning Data Warehouse, definindo o escopo e o alcance
deste trabalho com base nas necessidades e possibilidades do contexto anali-
sado.

3. Desenvolver um modelo de Learning Data Warehouse baseado na analise de
tecnologias e fontes de informacgédo educacionais. O modelo deve permitir a pa-
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dronizacéo e centralizacdo de dados, possibilitando a aplicacdo de técnicas de
Learning Analytics de forma eficiente e consistente.

4. Integrar o Learning Data Warehouse ao servico de Learning Analytics, explo-
rando as vantagens oferecidas pela utilizagao, como escalabilidade, flexibilidade
e eficiéncia no processamento e armazenamento de dados.

5. Estabelecer parametros de validacao para o Learning Data Warehouse proposto,
utilizando métricas especificas que permitam avaliar o impacto, a eficacia e os
beneficios da solucdo em cenarios reais de aplicacao.

Considerando os aspectos apresentados, este trabalho busca fornecer uma so-
lucdo que integre tecnologias, de modo a promover avangos na area de Learning
Analytics e auxiliar instituicbes educacionais a otimizar processos e resultados.

1.4 Pergunta de Pesquisa

Este trabalho busca responder a seguinte pergunta de pesquisa:

"Como um Learning Record Warehouse pode ser integrado a uma Sistema
de Learning Analytics de modo suportar o recebimento de dados provenientes
de diferentes Ambientes Virtuais de Aprendizagem e diversas outras fontes?"

A resposta a essa pergunta permitira entender como integrar solugdes de inte-
roperabilidade para Learning Analytics em ambientes digitais de aprendizagem, pro-
movendo maior compatibilidade entre sistemas e eficiéncia na analise de dados edu-
cacionais. A implementacdo de um Learning Record Warehouse, integrada a uma
solucao de Learning Analytics, podera suportar a coleta e andlise padronizada de da-
dos provenientes de multiplas fontes. Essa abordagem tem o potencial de aprimorar a
interoperabilidade dos sistemas, proporcionando uma visao holistica do desempenho
académico e possibilitando intervencées mais eficazes. Para explorar essa questao,
seguiremos o0s objetivos destacados anteriormente.



2 REFERENCIAL TEORICO E TECNOLOGICO

Neste capitulo, sdo discutidos os principais conceitos que fundamentam este es-
tudo, abrangendo Learning Analytics, Interoperabilidade, Especificagdes e Padrdes de
E-Learning, bem como Learning Record Storage e ETL.

2.1 Learning Analytics

Learning Analytics (LA) é uma area de pesquisa emergente que comecou a se de-
senvolver no inicio dos anos 2000 e se dedica a coleta, medicéo, analise e relato de
dados relacionados ao aprendizado e aos contextos nos quais ele ocorre (Dondorf
et al., 2019). Com o avanco das tecnologias digitais e a crescente disponibilidade
de dados educacionais, LA surge como uma abordagem promissora para aprimorar
a eficacia do ensino e personalizar a experiéncia de aprendizado dos estudantes. A
definicdo mais aceita de Learning Analytics considera “a medigéo, coleta, analise e
relato de dados sobre os estudantes e seus contextos, para propositos de compreen-
der e otimizar a aprendizagem no ambiente em que ocorre” (Siemens et al., 2011).
Esta pratica tem como fundamento o uso de técnicas avangadas de analise de da-
dos para fornecer insights sobre o desempenho dos estudantes, identificar padrdes
de comportamento e prever resultados académicos. O objetivo principal é entender e
otimizar os processos educacionais, proporcionando uma base sélida para a tomada
de decisdes fundamentada por dados e no desenvolvimento de estratégias pedago-
gicas mais eficazes. LA nao se refere apenas a interpretacdo de um grande volume
de dados produzidos pelos estudantes, mas ao processo, concentrando-se em como
ele ocorre, que é um ciclo com um fim indeterminado, geralmente composto de co-
leta e pré-processamento de dados, aplicacdo de métodos e avaliacao, intervengao e
aprendizado sobre como o processo ocorreu (Romero; Ventura, 2020).

Nos sistemas que integram LA, os dados de interacdo dos estudantes poderao ser
coletados de fontes heterogéneas e normalmente mostrados em painéis para a visu-
alizacao de indicadores (Joarder et al., 2023; Dondorf; Nacken, 2017). Esses painéis
permitem que educadores e administradores acompanhem o progresso dos estudan-
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tes, e desta forma identifiquem areas que necessitam de intervencao e ajustem suas
abordagens pedagogicas em tempo real. A visualizacdo de indicadores é uma fer-
ramenta poderosa que transforma dados brutos em informacdes compreensiveis e
acionaveis, apoiando a criacdo de ambientes de aprendizagem mais adaptativos e
responsivos.

Além disso, LA concentra-se na andlise do desempenho, dos recursos de aprendi-
zagem e das atividades dentro e fora dos ambientes virtuais de aprendizagem (AVA).
Os resultados obtidos com essa andlise permitem o aprimoramento do processo de
ensino e aprendizagem, oferecendo insights valiosos que podem ser utilizados para
melhorar os materiais didaticos, ajustar as metodologias de ensino e fornecer suporte
personalizado aos estudantes (Dondorf; Nacken, 2017; Paik et al., 2024a). Com as in-
formacoes coletadas aplicando LA, instituicdes e instrutores podem planejar interven-
cbes necessarias de modo a ajudar os estudantes, redesenhar cursos, adaptar con-
teudos e métodos de aprendizagem, entre outros ajustes (Conde; Hernandez-garcia,
2015). Dessa forma, LA ndo apenas facilita a compreensao do comportamento dos
estudantes, mas também promove um ambiente educacional mais eficiente e eficaz,
contribuindo de modo a enfrentar desafios educacionais, como a retencao de estudan-
tes, a prevencao de risco académico e a melhoria das abordagens de estudo, entre
outros (Paik et al., 2024a; Queiroga et al., 2022).

O progresso realizado no ecossistema de ciéncia de dados, nos ultimos anos, per-
mitiu ndo apenas se falar sobre learning analytics e mineracdo de dados educacio-
nais, mas também sobre Academic Analytics, Institutional Analytics, Teaching Analy-
tics, Data-Driven Education, Data-Driven Decision-Making in Education, Big Data in
Education e Educational Data Science (Romero; Ventura, 2020; Dondorf, 2022). No
entanto, para esta dissertacéo, a LA sera considerada como um termo genérico que
engloba os esforcos concentrados em dar valor aos dados educacionais produzidos
a partir da interacao dos estudantes em diferentes ambientes educacionais, inclusive
aqueles mediados pela tecnologia, como ambientes tradicionais ou salas de aula pre-
senciais.

2.2 Interoperabilidade de dados educacionais

O conceito de interoperabilidade no contexto educacional refere-se a capacidade
de diferentes sistemas e plataformas de aprendizagem se comunicarem e comparti-
lharem informacdes de forma eficiente. Isso permite que os estudantes acessem e
utilizem recursos de aprendizagem de diversas fontes, e que as instituicdes capturem
dados de aprendizagem de forma mais abrangente.

A interoperabilidade refere-se a capacidade de diferentes sistemas e aplicativos
de software trabalharem juntos de forma eficaz, garantindo que o compartilhamento
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de conteudo, a troca de dados e a utilizacdo das informagdes ocorram de maneira
harmoniosa e integrada. (Bakhouyi et al., 2017). Em termos simples, a interoperabi-
lidade permite que diferentes sistemas compartilhem e troquem informacdées entre si,
garantindo a compatibilidade do conteudo utilizado no processo, independentemente
de quem o tenha desenvolvido (Bishr, 1997; Sheth, 1999; Furniel; Mendonga; Silva,
2016). A interoperabilidade assegura que as informacdes possam ser compartilha-
das e utilizadas em diversas plataformas e sistemas, possibilitando uma comunicacao
e colaboracgéo eficazes (Cooper, 2014). Para Cooper (2013) podemos pensar na in-
teroperabilidade como uma redugéo de energia desperdicada na transformacao ou
integragao manual de dados .

Para expandir o alcance de LA, especialmente ao integrar dados de fontes hetero-
géneas, é crucial que os dados sejam descritos de maneira consistente. Nesse con-
texto, a interoperabilidade torna-se um aspecto essencial, permitindo a troca coerente
de informagdes entre diferentes sistemas e plataformas (Samuelsen; Chen; Wasson,
2021a). A interoperabilidade tornou-se uma questao central na comunidade de LA
desde a proposta de Siemens et al., (2011). No entanto, como destaca Siemens et al.,
(2011), esse é um processo gradual que passa por diferentes estagios de maturidade.
Ele comecga com a conscientizacdo, onde sdo gerados relatérios basicos e coletados
registros, e avanca até o estagio final, onde o setor é transformado por meio de re-
cursos avangados de compartilhamento de dados. Somente ao atingir esse estagio
final dos processos (veja a Fig. 1), conforme Siemens et al., (2011), veremos uma
transformacao significativa no setor, caracterizada por uma alta interoperabilidade.

As plataformas de e-learning atuais, embora eficazes em certos aspectos, sdo limi-
tadas na coleta de dados granulares e no acompanhamento de atividades de aprendi-
zagem mais avancgadas (Vakeva, 2023). A Caliper Analytics e XAPI permitem rastrear
atividades de aprendizagem dentro e fora dos AVA’s, fornecendo uma visdo mais com-
pleta do comportamento do aluno e, assim, contribuir para uma analise mais profunda
da aprendizagem. As plataformas de e-learning atuais, embora eficientes em certos
aspectos, sao limitadas na coleta de dados granulares e no acompanhamento de ati-
vidades de aprendizagem mais complexas, especialmente aquelas que ocorrem fora
do ambiente tradicional dos AVAs (Vakeva, 2023).

A integracdo de dados provenientes de fontes heterogéneas possibilita uma ana-
lise abrangente, que pode levar a decisées baseadas em dados na area da educacgao
(Cooper, 2014). No entanto, apesar da coleta de dados de mudltiplas fontes ser via-
vel, ainda existem desafios significativos relacionados a transmissao, processamento,
armazenamento e rastreabilidade desses dados. Para superar esses desafios, € es-
sencial desenvolver sistemas projetados especificamente para o contexto em questao.

A obtencgao da interoperabilidade pode ser alcangada por meio de acordos e diretri-
zes comuns aplicaveis ao conteudo, sistemas e aplicativos. Padronizar os processos
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Figura 1 — Modelo sofisticado de LA. Fonte: (Siemens; Dawson; Lynch, 2013)

de troca de dados por meio da interoperabilidade promove o uso de linguagens e de-
finicdbes compartilhadas, facilitando o intercambio e a integracdo de dados entre dife-
rentes plataformas (Cooper, 2014). As especificacdes e os padroes sao considerados
elementos centrais no processo de padronizagao (Bakhouyi et al., 2017).

Na interoperabilidade, se torna necessario adotar um vocabulario comum para ga-
rantir que todas as atividades de aprendizagem em diferentes comunidades sejam
descritas de forma precisa. Ao formalizar esse vocabulario, estabelece-se um con-
junto de atributos e regras sobre os dados, determinando, por exemplo, como devem
ser armazenados, recuperados e acessados por outros componentes, sistemas ou
atividades (Llc, 2019).

A integragdo de dados estd profundamente ligada a interoperabilidade, que
abrange aspectos semanticos, técnicos, legais e organizacionais. No que diz res-
peito a interoperabilidade técnica e semantica, duas especificagdes de dados ampla-
mente reconhecidas como padrdes de fato na industria educacional e na LA sédo o
Experience APl (xAPI) e o Caliper Analytics (Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a), que
iremos explorar ao longo das proximas segoes.

A interoperabilidade entre diferentes sistemas e plataformas de e-learning é fun-
damental para garantir a fluidez do processo de aprendizagem e a reutilizacdo de
conteudo. Padrées e especificagdes, como SCORM, AICC, Common Cartridge, xAPI
e Caliper Analytics, desempenham um papel crucial nesse contexto.

2.3 Especificacoes e Padroes de E-Learning

No contexto de e-learning, especificacées e padroes desempenham um papel fun-
damental na garantia da interoperabilidade entre diferentes sistemas e plataformas
de aprendizagem, além de facilitar a coleta e andlise de dados de aprendizagem.
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Eles definem um conjunto de regras, formatos e protocolos que permitem que diferen-
tes softwares e conteudos educacionais se comuniquem e trabalhem em conjunto de
forma eficaz (Griffiths; Hoel, 2016; Baker; Inventado, 2014).

Essas diretrizes ajudam a estabelecer como rastrear as atividades e a experiéncia
dos estudantes, integrar multimidia no conteudo, melhorar a interoperabilidade entre
diferentes sistemas de aprendizagem e sequir critérios para criar cursos acessiveis a
todos os estudantes (Bayer, 2024). A seguir, iremos explorar alguns destes conceitos
e especificagdes.

2.3.1 E-learning

E-learning € um conceito amplo que engloba a utilizacdo da Tecnologia da Infor-
mac&o e Comunicagao (TIC) no processo de aprendizagem. E um guarda-chuva que
abrange diversas abordagens, metodologias e ferramentas digitais para a criagdo e
entrega de conteudo educacional, interagcao entre estudantes e instrutores e avaliagéo
do progresso do estudante (Vakeva, 2023; Miller et al., 2021).

Ao longo dos anos, o processo de aprendizagem e treinamento evoluiu de cursos
e conteudos distribuidos em midias fisicas, como CDs e disquetes, para o treinamento
online baseado na Web. Com essa mudanca, surgiram desafios relacionados ao pla-
nejamento de conteudos e a interoperabilidade entre sistemas (Miller et al., 2021). A
introdug@o de novos sistemas no processo de aprendizagem frequentemente exigia
que as organizacoes adaptassem ou reconstruissem o conteudo para cada contexto,
resultando em processos ineficientes e dispendiosos. Com o avango constante da
tecnologia, as instituicoes educacionais passaram a dedicar mais atengao a busca por
maneiras eficazes de promover a aprendizagem (Chicu, 2018).

Nesse contexto, o e-learning desempenha um papel fundamental na transicéo do
aprendizado presencial tradicional para o uso de ferramentas digitais. Embora o e-
learning apresente diferencas em relagéao a aprendizagem tradicional em sala de aula,
ambos compartilham o objetivo comum de promover a aquisicdo de conhecimento e o
desenvolvimento de habilidades (Vakeva, 2023).

Segundo Fallon e Brown (apud Padiadpu, 2008), os padrdes para e-learning sao
divididos em duas categorias principais. Primeiro, os Padrdes de Interoperabilidade,
que definem como o software de curso se comunica com sistemas administrativos,
como um AVA, para a troca de dados sobre os estudantes e seu progresso. Em se-
gundo lugar, os Padrées de Empacotamento de Conteldo, que especificam como os
objetos de aprendizagem e conjuntos de objetos, incluindo cursos completos, devem
ser organizados para facilitar a importacdo em sistemas administrativos, o transporte
entre sistemas e a classificacdo em repositérios de conteudo, permitindo uma pes-
quisa, acesso e reutilizacdo mais eficientes.
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2.3.2 Especificacoes e Padroes

No contexto de e-learning, as especificagdes e padrdes sao geralmente desenvol-
vidos para garantir a interoperabilidade e a reutilizagcdo em sistemas, bem como para
a gestao de conteudo e metadados (Padiadpu, 2008).

Independentemente do modelo de aprendizagem adotado, do conteudo apresen-
tado ou dos meios utilizados pelos estudantes para acessar um material, € certo que,
em algum momento, sera necessario registrar dados para analise posterior. Esses
registros podem servir tanto para confirmar a conclusdo de um curso quanto para ar-
mazenar a pontuagao obtida pelo estudante durante sua formacéao. Para realizar esse
registro, precisamos de um modelo de dados, que define a estrutura dos dados, mas
nao necessariamente o que eles significam. Esses dados podem representar pontu-
acao, conclusao de curso ou até interacdes em um férum. No entanto, o modelo de
dados por si s6 nao atribui significado a essas informacdes. Além disso, € comum
a necessidade de transferir esses dados para outros sistemas. Para isso, utiliza-se
um protocolo de transferéncia, que descreve como os dados devem ser comunicados
entre diferentes sistemas. Provavelmente, essa comunicagao ocorre de um AVA para
uma plataforma de LA, ou, em alguns casos, no sentido inverso. Em outros cenérios,
pode ser a transferéncia de dados entre dois AVA diferentes. Para que essa comunica-
cao seja eficaz, é essencial que se tenha especificagcdes e protocolos bem definidos.
Essas especificacdes ou padrbes garantem que os dados sejam compreendidos de
maneira consistente entre os sistemas, permitindo uma troca de informacdes eficiente
e sem perda de significado ou contexto.

Algumas especificacdes e padroes tém vindo a ser desenvolvidos por consércios
internacionais envolvidos com a educacao, como a ADL (Advanced Distributed Lear-
ning), o IMS GLC (Institute of Management System — Global Learning Consortium,
agora conhecido como 1EdTech), AICC (Aviation Industry Computer-Based Training
Committee) e o IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) (Tarouco et al.,
2014). Entre essas especificagdes, incluem-se algumas voltadas especificamente
para o uso educacional, como o CMI (Computer Managed Instruction), SCORM (Sha-
rable Content Object Reference Model), CC (Common Cartridge), LTI (Learning Tools
Interoperability), xAPI (Experience API), cmi5 e Caliper Analytics (Furniel; Mendonga;
Silva, 2016; Quiroz; Mufioz gonzalez, 2023).

Dentre essas especificagcbes mencionadas, o CMI é a mais antiga, tendo existido
entre 1984 e 2014. Ele utilizava o protocolo HTTP, e embora alguns AVA e ferramen-
tas de criagcao ainda o utilizem, o CMI ndo evoluiu muito ao longo dos anos, sendo
descontinuado e seus conceitos incorporados ao SCORM (Sharable Content Object
Reference Model) e posteriormente no xAPI.

Em 2000, a Advanced Distributed Learning Initiative (ADL) desenvolveu um dos
primeiros padroes de Empacotamento de Conteudo, o SCORM, para abordar ques-



26

tées de interoperabilidade, reutilizacao e durabilidade no aprendizado eletrdnico (Miller
et al., 2021). O SCORM , que possui quatro versdes, das quais duas estdo em uso
atualmente: 1.2 e 2004 (Qgate, 2021), porém, SCORM nao é flexivel nem extensivel o
suficiente para dar suporte a um ecossistema de aprendizagem moderno e distribuido
(Miller et al., 2021; Qgate, 2021). Embora o SCORM tenha sido um padrao importante
no e-learning, apresenta diversas limitagdes que impulsionaram o desenvolvimento
de novas especificagdes, tais como o xAPI e a especificagdo cmib, foram introduzidos
para trazer mais flexibilidade e extensibilidade, permitindo um rastreamento robusto
de dados e integracdo com tecnologias emergentes, atendendo melhor ao ambiente
de aprendizagem distribuida e em constante evolugéo (Miller et al., 2021).

Muitas vezes, comenta-se equivocadamente que a xAPI| é a “pr6xima geragao do
SCORM?”, mas a xAPI fornece um formato padronizado para comunicar dados de ex-
periéncias de aprendizagem, enquanto o SCORM se concentra principalmente na in-
teroperabilidade de conteudo dentro de um AVA e no empacotamento de cursos para
esses sistemas (ADL, 2021). Em 2010, a AICC iniciou o desenvolvimento do projeto
cmi5, que tinha o objetivo de substituir as especificacbes CMI e SCORM. Em 2012,
0 mecanismo de comunicagdo do cmi5, baseado em SOAP, estava proximo de ser
finalizado, mas, nesse mesmo periodo, a ADL concluiu a pesquisa sobre a xAPI. Di-
ante da grande sobreposicao entre as duas especificagdes, a ADL e a AICC decidiram
colaborar para desenvolver um “perfil xAPI” que atendesse aos casos de uso especi-
ficos do cmi5. Assim, em 2012, o projeto cmi5 foi “reiniciado” e sua arquitetura SOAP
foi substituida pela xAPI, posicionando o cmi5 como a especificagdo que realmente
busca substituir o SCORM e o CMI (Quiroz; Mufioz gonzalez, 2023).

Paralelamente ao apresentado anteriormente, o 1EdTech Consortium (anterior-
mente conhecido como IMS Global Learning Consortium) também, ao longo dos anos,
foi desenvolvendo diversas especificacdes para o setor de e-learning que se tornaram,
de fato, padrdes globais. A 1EdTech desenvolveu e apoiou cerca de 50 especifica-
cbes/padrdes, com foco em metadados, empacotamento de conteudo, portfélio eletro-
nico, informagdes do aprendiz, lista de recursos, entre outros (Bakhouyi et al., 2017;
1EdTech, 2023).

As especificagées 1EdTech visam garantir a interoperabilidade dos sistemas que
se apoiam em e-learning, educacdo e treinamentos aprimorados pela tecnologia
(Bakhouyi et al., 2017). Uma dessas especificacdes € a LTI, que permite a integracéao
entre plataformas de aprendizagem e ferramentas externas de aprendizagem (Perez-
colado et al., 2022; Conde, 2018). O LTI integra conteudo, aplicativos digitais, ferra-
mentas e aplicagées educacionais em sistemas de e-learning (Bakhouyi et al., 2017)
mas nao tem enfoque em rastreabilidade da aprendizagem, sendo a principal fungéo
do LTI facilitar a comunicacao entre o AVA e a ferramenta externa, permitindo que os
usudrios acessem e utilizem recursos externos sem a necessidade de logins separa-



27

dos ou processos de configuracdo complexos (Perez-colado et al., 2022). Ja a CC, que
também foi desenvolvida pela 1EdTech, é uma especificacdo que busca padronizar a
estrutura e 0 empacotamento de contetudo de aprendizagem digital, tornando-o por-
tatil e interoperavel entre diferentes plataformas de aprendizagem (Behringer; Group,
2013; Vakeva, 2023). O CC visa solucionar alguns dos problemas encontrados em
padroes anteriores como o SCORM, especialmente no que diz respeito a organiza-
cao e reutilizacdo de conteudo. Ele define um formato de arquivo padronizado que
permite que o conteudo seja facilmente importado e exportado entre diferentes AVAs.
Porém, o CC também ndo almeja a rastreabilidade da aprendizagem. Assim, para
suprir essa necessidade, em outubro de 2015, a 1EdTech langou a especificacao Ca-
liper Analytics, que permite as instituicdes coletar dados de aprendizagem a partir de
recursos digitais, apresentando muitas semelhangas com o xAPI, desenvolvido pela
ADL (Griffiths; Hoel, 2016).

Na Figura 2 apresenta algumas organizacdes e as especificacées que elas criaram
no ambito do e-learning.
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Figura 2 — Padrdes e Organizagdes de Sistemas de E-Learning Fonte: Bakhouyi et al.

Essas especificagdes possibilitam tanto a troca de conteudo quanto a integracédo de
dados de atividades de aprendizagem provenientes de diversas ferramentas e fontes,
maximizando a interoperabilidade entre plataformas e servigos que produzem, cole-
tam, armazenam e analisam dados de aprendizagem. Dessa forma, dados individuais
das atividades representam a interagdo de um estudante com um objeto de aprendi-
zagem em um ambiente educacional (Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a; Miller et al.,
2021).

Embora existam diversas especificacdes, elas ndo sdo mutuamente exclusivas e
podem ser combinadas para criar solu¢des mais completas. Por exemplo, o cmi5
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utiliza a xAPI como base, adicionando uma estrutura compativel com o SCORM, en-
quanto o Common Cartridge pode ser usado em conjunto com o LTI para integrar
atividades externas a um pacote de conteudo (Conde, 2018).

A seguir, iremos explorar em mais detalhes da xAPI e Caliper Analytics, que sédo
especificagdes voltadas para a coleta de dados de aprendizagem, com o objetivo de
proporcionar uma analise mais aprofundada do aprendizado em ambientes digitais.
Embora compartilhem objetivos semelhantes, eles se diferenciam em sua abordagem
de desenvolvimento, governanga e foco.

2.3.3 Experience API

A Experience Application Programming Interface (xAPI), anteriormente conhecida
como Tin Can API, & uma especificagdo técnica desenvolvida pela ADL que facilita o
envio, armazenamento e recuperacdo de uma ampla gama de atividades de apren-
dizagem e desempenho, permitindo o compartilhamento dessas informacgdes entre
plataformas (Vakeva, 2023; Bakhouyi et al., 2017). A xAPI permite o rastreamento
de qualquer atividade de aprendizagem, seja online ou offline, incluindo interagées em
jogos, simulagdes, plataformas de midia social e atividades do mundo real. Essa capa-
cidade de rastrear experiéncias além do AVA tradicional diferencia a xAP| de padrdes
anteriores, como o SCORM (Vakeva, 2023).

Seu principal objetivo é criar uma tecnologia educacional que possibilite a comuni-
cacgao entre conteudos e sistemas de aprendizagem, permitindo também o registro e
rastreamento de uma ampla gama de experiéncias de aprendizagem. A xAPI define
um meio interoperavel de documentar e comunicar informacdes sobre essas experi-
éncias, especificando uma estrutura para descrevé-las e definindo como essas des-
cricdes podem ser trocadas eletronicamente (IEEE, 2023; Miller et al., 2021; Vakeva,
2023).

A xAPI surgiu como um dos primeiros servicos da ADL direcionados ao comparti-
Ihamento de dados sobre experiéncias de aprendizagem (ADL; Johnson, 2024; Fur-
niel; Mendonca; Silva, 2016; Pedro et al., 2018). Em conjunto com a LA, a xAPI tem
0 propdsito de transformar significativamente a forma como a educacao e o treina-
mento s&o estruturados, gerenciados e avaliados. Ao promover a interoperabilidade
entre diferentes sistemas e plataformas de aprendizagem, a xAPI possibilita que dados
educacionais sejam compartilhados e agrupados de maneira consistente, contribuindo
para a formacao de ecossistemas de aprendizagem mais integrados e flexiveis (Va-
keva, 2023; ADL; Johnson, 2024; Furniel; Mendonga; Silva, 2016; Pedro et al., 2018).

Sua arquitetura € bastante maleavel e expansivel, permitindo aos usuarios criar
seus proprios vocabularios, extensdes e perfis a fim de rastrear atividades especifi-
cas. Essa adaptabilidade faz com que a xAPI possa atender a diversos contextos
de aprendizagem e evoluir em consonancia com novas tecnologias (Vakeva, 2023;
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Perez-colado et al., 2022).

No xAPI, as experiéncias de aprendizagem sao registradas em uma estrutura fle-
xivel de “ator-verbo-objeto”, que possibilita rastrear diversos tipos de interacdes e ati-
vidades educativas, superando as métricas tradicionais de conclusédo de cursos e no-
tas em avaliagdes. Essa estrutura segue o formato de uma afirmagao do tipo “Eu
fiz isso0”, coletada por provedores de registro de aprendizagem (LRP) ou provedores
de atividade e enviada, via HTTP ou HTTPS, em ordem cronoldgica, para um repo-
sitério especializado denominado Learning Record Store (LRS) (Vakeva, 2023). As
declaracdes de atividade adotam uma sintaxe legivel por humanos. Nesse formato,
a interacdo do estudante com o objeto de aprendizagem ¢é registrada por meio de
uma gramatica composta por substantivo (ator), verbo e objeto, conferindo clareza e
objetividade ao monitoramento das atividades (Behringer; Group, 2013).

Os principais elementos dessa afirmagéo sao:

Ator: Representa quem realizou a agéo e se refere ao “Eu” em “Eu fiz isso”.

Verbo: Descreve a acao realizada pelo ator e representa o “fiz” em “Eu fiz isso”.

Objeto: Define o elemento sobre o qual a agao foi realizada e forma a parte “isso”
em “Eu fiz isso”.

Ator Verbo Objeto

estudante - o atividade
o acho

Figura 3 — xAPI Statement - Declaragéo bésica. Fonte: Autor

Além dos elementos principais, uma afirmagao xAPI pode incluir informagdes adi-
cionais por meio de elementos opcionais, como:

Resultado: Descreve o resultado da atividade, como pontuagao, sucesso ou con-
clusao. Contexto: Fornece informacdes contextuais sobre a atividade, como o local, a
hora ou a plataforma em que ocorreu.

Extens6es: Permitem adicionar dados personalizados a afirmacao, expandindo
sua capacidade de capturar informacdoes especificas.

A estrutura responsavel pelo armazenamento dos componentes da xAPI é deno-
minada statements, e 0 processo de guardar e recuperar esses dados ocorre em um
LRS. Esse LRS possibilita a comunicacao com rastreabilidade, pois permite armaze-
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nar, analisar, agregar e consumir as informagdes geradas e compartilhadas (Costa,
2021).

A xAPI estabelece requisitos tanto para a forma como os dados séo estruturados
quanto para as funcionalidades do LRS. As declaracdes (statements) possuem trés
propriedades principais (Figura 3): ator, verbo e objeto, que descrevem uma experién-
cia de aprendizagem, sendo todas construidas em formato JSON (JavaScript Object
Notation) (Figura 4) (Llc, 2019; Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a).

"id":"fd41c918-b88b-4b20-ala5-a04c32391aaald",
"timestamp": "2015-11-18T12:17:00+00:00",
“actor":{

"objectType": "Agent",

"name” : "Project Tin Can API",

"mbox" : "mailto:user@example.com"

}a

"verb":{
"id":"http://example.com/xapi/verbs#sent-a-statement”,
"display":{

"en-Us":"sent"
}
}J
"object":{

"id":"http://example.com/xapi/activity/simplestatement”,
"definition":{
"name" : {
"en-US":"simple statement"
}!
"description":{
"en-US":"A simple Experience API statement. Note that the LRS
does not need to have any prior information about the Actor (learner), the
verb, or the Activity/object."

Figura 4 — Representacao json de xAPI statement. Fonte: Autor

Como dados textuais estruturados em formato JSON com vocabulario predefinido,
as declaragdes xAPI ndo sao apenas interoperaveis, mas também podem ser rapi-
damente processadas por computadores. Além das propriedades predefinidas para
incluir informacdes adicionais, como dados de contexto e de avaliagao (resultados), foi
projetada para ser extensivel a fim de atender a necessidades imprevistas de coleta
de dados (Kevan; Ryan, 2016).

As atividades realizadas por um estudante podem ser rastreadas por essas decla-
ragdes, possibilitando a verificagdo do comportamento do estudante durante o uso de
recursos educacionais, incluindo diferentes tipos de recursos, sendo estes conceitos
bésicos ilustrados na Figura 5

A Figura 6 ilustra o rastreamento de experiéncias de aprendizagem que um estu-
dante vivencia, podendo ocorrer em um curso online, no ambiente de trabalho ou até
em uma atividade recreativa — ou seja, pode ser qualquer tipo de experiéncia. Essa
experiéncia é registrada em nome do estudante por um LRP confiavel, que também
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Propriedades

Actor Verbo Actividade R
adicionais

Jinpu) spod

lepualalel apod

Learning Record Store

Tem controle
sobre

Metadados

Provedor de Metadados

Metadados / Autoritativos

Consumidor
de Metadados

Figura 5 — Estrutura de xAPI. Fonte: (ADL; Johnson, 2024)

pode ser responsavel por assegurar a relagdo confiavel entre a experiéncia e o es-
tudante. O LRP pode ser um AVA como Moodle ou Canvas, mas também pode ser
qualquer site onde ocorrem atividades de aprendizagem. O LRP envia esses registros
de Aprendizagem a um ou mais LRS. O LRS armazena os registros de Aprendizagem
e os disponibiliza a qualquer cliente autorizado. Um consumidor de registros de apren-
dizagem (LRC) é um tipo de cliente que acessa os registros de aprendizagem e faz
uso deles (ADL; Johnson, 2024; IEEE, 2023).

*
("’fﬁfm s mm@‘*\;@@
/4G RecoRD ¥

Figura 6 — Rastreamento de Experiencias com xAPI. Fonte: (ADL; Johnson, 2024)

A xAPI representa uma mudanca significativa na forma como os dados de apren-
dizagem séo rastreados, coletados e analisados, oferecendo um conjunto de recursos
mais amplo e flexivel em comparacdo com os padrdes tradicionais de e-learning. Sua
capacidade de coletar dados detalhados sobre uma ampla variedade de experiéncias
de aprendizagem, tanto online quanto offline, abre novas possibilidades para analise
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de aprendizagem e personalizacéo do ensino (Vakeva, 2023).

Ao utilizar a xAPI, é possivel realizar andlises de aprendizagem mais abrangentes
e personalizadas, permitindo que as instituicbes educacionais compreendam melhor
o0 comportamento dos alunos por meio dos dados granulares coletados. Esses dados
oferecem insights sobre como os alunos interagem com o conteudo, quais recursos
utilizam e quais dificuldades enfrentam. Com base nessas informagdes, as institui-
cbes podem personalizar a experiéncia de aprendizagem, adaptando o conteudo e as
atividades as necessidades individuais dos alunos, oferecendo percursos de aprendi-
zagem mais personalizados.

Além disso, a xAPI possibilita uma avaliacdo mais eficaz de programas de apren-
dizagem. Ela permite rastrear o progresso dos alunos em relacado aos objetivos edu-
cacionais, fornecendo dados valiosos para avaliar a eficacia de cursos e programas.

Essa capacidade de rastrear atividades fora dos AVAs tradicionais, como o uso
de aplicativos méveis, simulagdes e aprendizagem informal, oferece uma visao mais
completa do comportamento do aluno e enriquece a analise de aprendizagem (Va-
keva, 2023).

Em 2018, membros do Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletrénicos (IEEE) for-
maram um grupo de trabalho para padronizar a especificacdo xAPl. O processo de
padronizacao do IEEE inclui rigor adicional e envolveu diversas partes interessadas de
modo a garantir um padrao tecnolégico de aplicagéo geral mais robusto [ADL xRAP
Final Project Report]. Em 2023, a especificagdo xAPI finalmente se tornou um pa-
dréo oficial da Institute of Electrical and Electronics Engineers - Learning Technology
Standards Committee (IEEE-LTSC) (IEEE, 2023), sendo o primeiro padrao de cédigo
aberto na historia do IEEE [xAPI Published as IEEE Standard]. Na Figura 7 podemos
ver a evolugédo da xAPI até se tornar o padrdao que é hoje em dia , fora 10 anos de
trabalho feitos da ADL e comunidade opensource.

O xAPI, ao longo dos anos, evoluiu até tornar-se um padrao IEEE (IEEE 192..1.1.1)
(Behringer; Group, 2013; IEEE, 2023), consolidando-se atualmente como o principal
padrao aberto para a coleta de dados de aprendizagem. A versao mais recente, xAPI
2.0.0, utiliza o formato JSON, proporcionando grande flexibilidade. Por exemplo, é
possivel definir novos verbos e tipos de atividade para as declaragdes, idealmente
compartilhando esses vocabularios em perfis junto a comunidades de praticas rele-
vantes (Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a).

O xAPI representa um avanco significativo na padronizacao e interoperabilidade
em sistemas de e-learning, abrindo caminho para experiéncias de aprendizagem mais
personalizadas, eficazes e orientadas por dados.
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Criagdo da Langamento da Langamento da Criagao do grupo
proxima geragao versao 04 do Tin versao 1.0.0 do de trabalho IEEE
do SCORM Can API xAPT para xAPT

Outubro de Junho de Abril de Setembro de
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Primeiro rascunho Langamento da Introdugdo do *xAPL se torna um
do Tin Can APL versao 095 do Tin CMIS padrao oficial da
langado Can APT IEEE

Figura 7 — Evolugéo do xAPI: Do Conceito ao Padrdo. Fonte: Adaptado de (Bakhouyi et al.,
2017)

2.3.4 Caliper Analytics

Caliper Analytics € uma especificacao desenvolvida pela 1EdTech, uma organiza-
¢ao sem fins lucrativos fundada em 1999, constituida por uma comunidade interna-
cional de universidades e empresas que promove a padronizacdo e a definicdo de
padroes globais em e-learning e TIC educacionais. Ela foi lancada em outubro de
2015 e estabelece uma abordagem estruturada para descrever, coletar e compartilhar
dados de atividades de aprendizagem, buscando criar um vocabulario comum para
representar as interacées de aprendizagem, além de fomentar a interoperabilidade
de dados, o compartilhamento de informacdes (1EdTech, 2023; Krumova, 2023). O
Caliper Analytics € uma especificacao técnica que descreve um conjunto estruturado
de vocabulério para ajudar as instituicées a coletar dados de aprendizagem e uso de
recursos digitais e ferramentas de aprendizagem.

O Caliper Analytics tem como base o conceito de evento (event), que descreve um
contexto de uso composto por um ator (actor) — estudante, professor ou qualquer
outro agente educacional —, uma agao (action ou intervention), que indica 0 que esse
ator esta fazendo, e um objeto (object), que corresponde ao recurso utilizado na acao.
Um exemplo seria um estudante de ensino médio encarregado de ler um livro para a
disciplina de Inglés: Bruce (ator) leu (acado) The Great Gatsby (objeto).

Assim como o xAPI, o Caliper Analytics objetiva a coleta de dados de aprendiza-
gem, mas se destaca por enfatizar a criagdo de métricas quantitativas padronizadas
voltadas para analises. Ele costuma ser adotado por instituicdes de grande porte e for-
necedores de AVA que buscam uma abordagem mais estruturada de coleta e anélise
de dados (Vakeva, 2023).
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A figura 8 define um fluxo de dados do Caliper Analytics, onde as atividades de
aprendizagem sdo rastreadas por sensores, formatadas em eventos padronizados
com vocabularios e estruturas definidas, transmitidas via Sensor para um Sistema
de armazenamento.

Contexto
—— "Contexto da "Contexto de
I Sistema ‘ Atividade” Aprendizagem”
[ alvo ] [ org ]
[ gerado ] [ membro ]
: id da sessdo
Entidade [ faderad ] [ edApp ]
‘ Base | Sessdo | | Anotacdo \Atrhbuivel‘ ‘ Avaliacdo ]|Resultado|
Leitura Perfis de Métricas | Midia |
\ . . /
| Java I :Javascrfpt: . PHP ‘ Python ] | MNET ‘ | Ruby |
L ' ¥y R 4 . s
Sensores | API

3

| Referéncia EventStore |

Figura 8 — Estrutura do CaIipér Analytics. Fonte: (1EdTech, 2023)

O Caliper Analytics define uma série de perfis de métricas (metric profiles), cada
um modelando uma atividade de aprendizagem ou uma atividade de suporte que ajuda
a facilitar o processo de aprendizagem, conforme mostrado na Tabela 1. Cada perfil
fornece um vocabulario compartilhado que os desenvolvedores usam para descrever
as interagdes do usuario de maneira consistente. Cada perfil € composto por um ou
mais tipos de Eventos (por exemplo, AssessmentEvent, NavigationEvent), e cada tipo
de evento estd associado a um conjunto de agdes realizadas por alunos, instrutores
e demais participantes. Uma acédo em Caliper Analytics € definida estritamente por
um perfil de métricas, em contraste com o que ocorre no xAPI (Llc, 2019). Uma ac-
tion no Caliper Analytics é estritamente definida por um perfil métrico, diferentemente
do xAPI (Ryunosuke et al., 2016). O Caliper Analytics inclui diversos perfis métri-
cos, modelando atividades de aprendizagem ou atividades de apoio que facilitam a
aprendizagem. Os perfis incluem, mas nao estao limitados a: Anotacao, Avaliagao,
Atribuivel, Feedback, Grading, Midia, Leitura, Gerenciamento de Recursos, Busca,
Pesquisa, Lancamento de Ferramentas e Uso de Ferramentas.

E importante notar que, diferentemente do xAPI, que depende de um LRS para
armazenar dados, o Caliper Analytics ndo especifica explicitamente um sistema de
armazenamento centralizado. As capacidades de armazenamento ou recuperagao
de dados ndo séo definidas como parte da especificagdo do Caliper Analytics ; no
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entanto, os atributos de dados definidos sobre Events e Entities sédo claros, e as re-
gras em torno da especificagdo promovem a interoperabilidade. Caliper ndo inclui
formalmente um armazenamento de eventos/LRS aberto e baseado em padrées em
seu escopo inicial. No entanto, uma implementacao de EventStore de referéncia foi
fornecida para fins de desenvolvimento, teste e demonstracéo.

O processo de coleta de dados com o Caliper Analytics inicia por meio de senso-
res, que sao trechos de codigo implementados dentro de aplicativos de aprendizagem.
Esses sensores monitoram as atividades dos usuarios, Como 0 acesso a recursos, a
realizacao de avaliacdes e a participacdo em féruns. As atividades dos usuarios sao
registradas como eventos, que descrevem a interagao entre um ator (como um aluno
ou professor) e um objeto (como um recurso digital ou uma ferramenta). Um evento
Caliper Analytics € composto por um triplo (Ator, Acdo, Objeto). As acdes represen-
tam as atividades realizadas para atingir um propésito e sdo expressas pelo atributo
“action” em um evento. Cada acgao é definida por um perfil métrico e faz parte de um
vocabulario controlado. Por exemplo, as acdes podem ser "Started"(iniciado), “Com-
pleted” (concluido), “Commented” (comentado), “Searched” (pesquisado) ou “Viewed”
(visualizado). Cada atividade de aprendizagem tem um ou mais perfis métricos asso-
ciados; perfil métrico modela uma atividade de aprendizagem ou qualquer atividade
de suporte, fornecendo um vocabuléario compartilhado para descrever as interagdes
do usuario de maneira consistente. Os perfis métricos agrupam eventos, agdes e enti-
dades para modelar atividades especificas, como avaliacées, leitura de textos, uso de
ferramentas e participacdo em foruns.

O Caliper Analytics possui 14 perfis disponiveis ( Metric profiles), que abrangem
experiéncias como avaliacoes, féruns e uso de ferramentas. Na tabela 1 sdo apresen-
tados alguns desses perfis. De forma semelhante ao xAPI, o Caliper também oferece
suporte a descricdoes de dados legiveis por maguina por meio de JSON-LD (Samuel-
sen; Chen; Wasson, 2021a).

Além dos perfis determinados no Caliper Analytics, é possivel adicionar outras in-
formacdes além da experiéncia de aprendizagem as “extensdes” do “ator” e do “ob-
jeto”, para que se possa incluir com flexibilidade informacdes extras que ndo estejam
definidas no perfil métrico (Ryunosuke et al., 2016).

Os perfis métricos estabelecem uma linguagem unificada para caracterizar a ativi-
dade dos estudantes, facilitando a transferéncia de dados. E essencial ressaltar que,
apesar de os perfis métricos estabelecerem uma padronizagao, eles nao determinam
como se deve criar um produto. Diferentes produtos podem ser desenvolvidos utili-
zando os mesmos codigos definidos pelo padrao.

Devido a sua capacidade de padronizar a coleta de dados de aprendizagem, Ca-
liper Analytics permite uma compreensdo mais profunda e abrangente do processo
educacional. Ao estabelecer um vocabulario comum e estruturas consistentes, o Cali-
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Tabela 1 — Perfis de Métricas do Caliper. Fonte: (1EdTech, 2023).
Perfil Descricao

Annotation Modela atividades relacionadas a anota-
¢ao de um Recurso Digital.

Assessment Modela atividades relacionadas a avalia-
cao, incluindo interagdes com itens indi-
viduais de avaliacéo.

Assignable Modela atividades associadas a atribui-
¢ao de conteudo digital a um aluno para
conclusao de acordo com critérios espe-

cificos.

Forum Modela interagdes entre alunos e outros
participantes em comunidades de féruns
online.

Grading Modela atividades de avaliagéo realiza-

das por um Agente, geralmente uma
Pessoa ou um Software/Aplicacao.

Media Modela interagdes entre alunos e con-
tetdos ricos, como audio, imagens e vi-
deos.

Reading Modela atividades associadas a navega-
cdo e visualizacdo de conteudo textual
digital.

Session Modela a criagdo e a subsequente finali-
zacao de uma sessao de usuario estabe-
lecida por uma Pessoa interagindo com
um Aplicativo de Software.

Tool Use Modela uma interag¢do intencional entre
um usuario e uma ferramenta.

per Analytics facilita a interoperabilidade e a analise de dados de diversas ferramentas
e plataformas de aprendizagem. O vocabulario comum e estruturas de dados padro-
nizadas (como agdes, contextos, entidades e perfis) asseguram que diferentes siste-
mas interpretem os dados de maneira uniforme. Essa padronizagéo facilita a troca
de dados entre plataformas e sistemas de andlise, quebrando silos de informagéao e
promovendo a integracao de dados. Assim, ao se coletar e analisar dados de diversas
ferramentas e plataformas, o Caliper Analytics oferece uma visao mais abrangente da
atividade do aluno. Isso permite uma compreensao mais completa do processo de
aprendizagem, que vai aléem de dados isolados de cada ferramenta. Caliper Analytics
se concentra na criacdo de métricas quantitativas padronizadas para analise. Dife-
rentemente de outras abordagens, como o xAPI, que se concentra em capturar a
experiéncia do aluno de forma mais geral, o Caliper Analytics visa fornecer dados
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mensuraveis e comparaveis.

A versao mais recente do Caliper Analytics é a 1.2, langada em 27 de margo de
2020 e ao que parece tem vindo a ganhar uma adogao entre fornecedores de ferra-
mentas de aprendizagem, incluindo Blackboard e Canvas. A adocéao é verificada por
meio de um processo de certificagdo de conformidade conduzido pelo 1EdTech, ga-
rantindo a interoperabilidade entre sistemas. O Caliper Analytics foi desenvolvido para
aproveitar as especificacdes 1EdTech existentes, como LTI (Learning Tool Interopera-
bility), LIS (Learning Information Services) e QTI (Question Test Interoperability). Isso
facilita a integragdo com outras ferramentas e sistemas educacionais. A adog¢do do
Caliper Analytics é verificada por meio de um processo de certificagdo de conformi-
dade conduzido pelo 1EdTech, garantindo a interoperabilidade entre os sistemas dos
membros. A certificacdo de conformidade com o Caliper Analytics € um processo que
pode gerar custos para as instituicdes, especialmente para as que ndo sdo membros
do 1EdTech.

Caliper Analytics evoluiu de uma necessidade de padronizacao para se tornar uma
ferramenta crucial para instituicbes educacionais que desejam coletar, analisar e usar
dados para melhorar a qualidade do ensino e da aprendizagem. A especificagao Cali-
per Analytics parece estar ganhando adogéao entre os fornecedores de ferramentas de
aprendizagem, incluindo Blackboard, Canvas e outros. Como outros padrées 1EdTech
séo predominantes na educacao K-12, espera-se que essa adogao continue a crescer
(Llc, 2019).

2.3.5 Diferenca entre Xapi e Caliper Analytics

O xAPI e o Caliper Analytics compartilham o objetivo de rastrear e analisar dados
de aprendizagem para melhorar a experiéncia educacional, mas suas abordagens de
desenvolvimento e implementacao diferem significativamente, influenciando a flexibili-
dade, padronizacao e o esforco técnico exigido para sua adogao.

O xAPI, desenvolvido pela ADL sob licengca Apache 2.0, é um padrédo aberto que
promove colaboragao e inovagao. Ele permite o registro de uma ampla gama de ativi-
dades de aprendizagem, tanto online quanto offline, em diversos contextos e platafor-
mas. A estrutura baseada no modelo “ator-verbo-objeto” facilita a captura de dados de
maneira granular e contextualizada. Sua flexibilidade permite as instituigoes criar per-
fis personalizados e adaptar o padrdo a necessidades especificas. Isso inclui desde
o rastreamento de interacées em jogos sérios e simulacdes até atividades realizadas
fora de ambientes digitais tradicionais (Vakeva, 2023).

No entanto, a flexibilidade do xAPI apresenta desafios. A auséncia de vocabula-
rios padronizados pode levar a inconsisténcias na definicdo de termos e estruturas
de dados, dificultando a interoperabilidade entre sistemas. Além disso, o xAPI exige
a implementagdo de um Learning Record Store (LRS), que serve como repositério
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central para o armazenamento de dados. Isso demanda maior investimento técnico e
financeiro, especialmente para instituicdes que buscam implantar o padrdo em larga
escala (Ryunosuke et al., 2016).

Por outro lado, o Caliper Analytics, criado pela 1EdTech, segue um modelo de
desenvolvimento fechado. Sua propriedade intelectual pertence a 1EdTech, e a parti-
cipacao no processo de desenvolvimento exige associacao paga. O Caliper Analytics
foi projetado para priorizar a padronizacéo e a coleta de métricas quantitativas. Ele de-
fine um modelo de dados estruturado baseado em eventos, com atributos como “ator”,
“acao” e “objeto”, além de perfis métricos predefinidos. Essa abordagem garante in-
teroperabilidade entre sistemas compativeis, facilitando a comparacao e analise de
dados (Griffiths; Hoel, 2016).

O foco do Caliper Analytics na padronizagéao faz com que seja mais atrativo para
instituicbes que buscam solugdes prontas e integradas. Sua integracdo com padrées
adicionais da 1EdTech, como LTI, LIS e QT], cria um ecossistema robusto de ferramen-
tas de gestdo da aprendizagem. Grandes fornecedores de AVA, como Blackboard e
Moodle, sdo adotantes proeminentes do Caliper, 0 que impulsiona sua implementacéo
em instituicbes que ja utilizam essas plataformas (Vakeva, 2023).

No entanto, o0 modelo fechado do Caliper Analytics limita sua flexibilidade e perso-
nalizacdo. A especificacdo € menos adaptavel a contextos educacionais que fogem
de ambientes tradicionais de AVA, como o aprendizado em campo ou experiéncias
mais imersivas. Além disso, a falta de um sistema de armazenamento centralizado
como o LRS pode ser uma barreira para instituicdbes que precisam consolidar grandes
volumes de dados de diversas fontes (Perez-colado et al., 2022).

Apesar de suas diferencas, xAPI| e Caliper Analytics ndo sdo mutuamente exclusi-
vos. As duas especificagdes podem ser usadas de forma complementar para atender
a diferentes necessidades educacionais. O xAPI € ideal para instituicdes que valori-
zam flexibilidade e controle total sobre os dados de aprendizagem, enquanto o Caliper
Analytics é mais indicado para aquelas que priorizam padronizacao e facilidade de im-
plementacdo. Essa complementaridade abre espaco para a criagdo de ecossistemas
de aprendizagem mais ricos, combinando a capacidade do xAPI de capturar experi-
éncias diversificadas com a estrutura padronizada do Caliper Analytics para métricas
quantitativas (Samuelsen; Chen; Wasson, 2021a).

Além disso, a escolha entre as duas especificacdes deve considerar fatores como
os objetivos de analise de dados, o nivel de expertise técnica disponivel e os recur-
sos financeiros da instituicdo. Por exemplo, para organizagdes com equipes técnicas
experientes e necessidades de personalizacdo, o xAPI oferece maior liberdade para
explorar dados de aprendizagem em diferentes contextos. Por outro lado, instituicdes
qgue buscam solugdes de rapida implementacao e integragdo com sistemas de gestao
de aprendizagem ja existentes podem se beneficiar mais do Caliper Analytics.
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A adocao de qualquer uma das especificacées também implica desafios. A flexibi-
lidade do xAPI pode resultar em dificuldades de interoperabilidade se praticas unifica-
das ndo forem estabelecidas. No caso do Caliper Analytics, a dependéncia de perfis
métricos predefinidos pode limitar sua aplicabilidade em cenarios educacionais mais
inovadores. Além disso, a associacédo ao 1EdTech e os custos envolvidos podem res-
tringir sua adogao por instituicdes menores ou com orgamento limitado (Griffiths; Hoel,
2016; Vakeva, 2023).

A tabela 2 a seguir apresenta um breve resumo das principais diferengas entre o
Caliper Analytics e o0 xAPI; a tabela aborda aspectos como desenvolvedores, objetivos,
modelos de dados, formatos, adocao e complexidade.

Tabela 2 — Comparagéao entre Caliper Analytics e xAPI

dade em ambientes edu-
cacionais

Aspecto Caliper Analytics xAPI
Desenvolvedor 1EdTech ADL Initiative
Objetivo Focado em interoperabili- | Flexivel para capturar da-

dos de aprendizagem em
diversos contextos

Modelo de dados

Baseado em eventos pre-
definidos (e.g., modelos de
eventos Caliper)

Estrutura aberta para ativi-
dades, contextos e resulta-
dos

Formato JSON com esquema rigo- | JSON com estrutura mais
roso flexivel

Adocao Predominantemente em | Ampla ado¢do em diversas
educacdo e plataformas | indlstrias

IMS
Mais rigido e especifico

Complexidade Mais genérico e flexivel

Independentemente da escolha, é essencial garantir que as saidas do xAPI e do
Caliper Analytics possam ser mapeadas entre si para facilitar a interoperabilidade e
a troca de dados entre sistemas. Essa integracdo nao sé enriquece a analise de da-
dos de aprendizagem, como também promove a criagdo de experiéncias educacionais
mais personalizadas e eficazes. No futuro, a convergéncia entre as duas especifica-
coes pode possibilitar ecossistemas de aprendizagem ainda mais integrados, aten-
dendo as demandas diversificadas de instituicées e alunos (Perez-colado et al., 2022;
Vékeva, 2023).

Em suma, o xAPI e o Caliper Analytics representam abordagens distintas, mas
complementares, no rastreamento de dados de aprendizagem. A escolha entre eles
deve ser guiada pelas necessidades especificas da instituicao, considerando os be-
neficios e limitagdes de cada padrao. Enquanto o xAPI oferece flexibilidade e adapta-
bilidade, o Caliper Analytics garante padronizagcédo e simplicidade de implementacéo.
Usados em conjunto, eles tém o potencial de transformar a coleta, analise e uso de
dados educacionais, criando um cenario de aprendizagem mais eficiente e personali-
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zado.

2.4 Learning Record Storage

O Learning Record Store (LRS) é um componente central na arquitetura do pa-
drdo xAPI, desempenhando o papel de repositério para o armazenamento e gestao
de dados relacionados a experiéncias de aprendizagem. Conforme definido pela ADL,
o LRS é “um servidor capaz de receber, processar e fornecer acesso a registros de
aprendizagem”. Ele é essencial para a implementacdo do xAPI, garantindo que as
declaracdes (statements) enviadas por diferentes sistemas sejam validadas, arma-
zenadas e acessiveis para analise e integracao com outras ferramentas (xapi, 2018;
IEEE, 2023).

O LRS utiliza uma arquitetura distribuida, permitindo que diferentes repositérios
armazenem dados de maneira descentralizada e se comuniquem entre si. Isso pos-
sibilita que experiéncias de aprendizagem acompanhem os individuos entre organiza-
cbes e sistemas, promovendo interoperabilidade. Um LRS pode ser publico, privado
ou hibrido, compartilhando dados de forma limitada, dependendo das necessidades
da instituicao (Labba; Roussanaly; Boyer, 2017).

Projetado para atender as especificagdes do xAPI, o LRS armazena declaragbes
xAPI geradas por Learning Record Providers (LRP) e disponibiliza essas informagdes
para Learning Record Consumers (LRC). Ele €, essencialmente, um servico web que
utiliza REST para garantir a transferéncia eficiente de dados, funcionando como um
hub central em um ecossistema de aprendizagem empresarial ou educacional. Além
disso, sua integracao opcional com sistemas como LMS (Learning Management Sys-
tems), plataformas de recursos humanos (RH) ou outras aplicagfes facilita a centra-
lizagdo (Fig. 9) e personaliza¢do da analise de dados (Lockwood hills federal, 2019;
Miller et al., 2021).

A conformidade com a especificacdo xAPI é fundamental para o funcionamento de
um LRS. Antes de armazenar uma declaracao, o LRS valida seu formato para garantir
que ela esteja em conformidade com o padrdo. Essa validag&o € crucial para assegu-
rar a qualidade dos dados armazenados e a interoperabilidade com outros sistemas.
Por isso, organiza¢des que implementam um LRS devem garantir que ele passe por
uma Conformance Test Suite, demonstrando sua adesao ao padrao xAPI (LIc, 2019).

Um dos principais beneficios do LRS é sua capacidade de fornecer rastreamento
granular de dados de aprendizagem. Isso permite que organiza¢des analisem o pro-
gresso de estudantes em detalhes e personalizem agdes com base em resultados
especificos. Por exemplo, se um aluno falhar em uma avaliagdo, o LRS pode ser uti-
lizado para realizar andlises que possibilitem a recomendacao de materiais ou cursos
adicionais, contribuindo para o aprimoramento do aprendizado. Essa funcionalidade
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Figura 9 — Coleta dados xapi. Fonte: Adaptado de (Vékeva, 2023)

nao apenas aumenta a precisdo no rastreamento, mas também favorece a personali-
zagao das experiéncias educacionais (Miller et al., 2021).

Na pratica, o LRS serve como elemento central para ferramentas e sistemas que
transmitem ou obtém dados de aprendizagem usando a especificagao xAPI. Isso per-
mite que as organizagdes acompanhem e analisem atividades de aprendizado, desde
a inscricao e conclusdo em cursos até interacées complexas em simulacdes ou jogos
sérios. Este aspecto é especialmente importante em ambientes corporativos, onde o
LRS auxilia na mensuracao da eficacia dos treinamentos, na identificacdo de lacunas
de aprendizado e na tomada de decisdes baseadas em dados para melhorar iniciati-
vas educacionais (learningpool, 2024; Costa, 2021).

Além disso, a interoperabilidade promovida pelo LRS permite que plataformas ex-
tensiveis integrem servigcos externos, como ferramentas de criagdo de conteudo e
sistemas de administracao de AVA. Essa integracao facilita a troca de dados entre sis-
temas e melhora a eficiéncia das operacgdes educacionais (Asthagiri; Malik; Zarecor,
2018).

Por dltimo, o LRS assume um papel estratégico na evolucdo da educacao digi-
tal, permitindo o rastreamento de dados, a customizacdo de experiéncias e uma to-
mada de decisdes mais informada. A implementacao sélida e em conformidade com
0 padrao xAPI é crucial para organizacées que desejam maximizar os beneficios da
aprendizagem orientada por dados.
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2.5 ETL

Os processos de analise de dados requerem pré-processamento antes da apli-
cagao de técnicas ou algoritmos, a fim de aumentar a qualidade desses dados e
adaptéa-los aos formatos necessarios para seu processamento, principalmente quando
os dados vém de fontes diferentes. A preparacédo dos dados inclui tarefas de coleta,
compressao, limpeza, transformacao, integracéo e carga. Na coleta e compressao
de dados, podem surgir problemas como: fontes de dados com estruturas diferentes,
dados ausentes, dados atipicos, dados errbneos que geram conflitos e violacdo de
validacoes, e atualizacao tediosa do armazenamento (Oliveira; Belo, 2017). Esses
problemas precisam ser tratados. Sem uma preparacao e pré-processamento ade-
quados, os resultados dos processos de andlise e mineracao estariam limitados, pois
essa etapa permite conhecer a “forma” dos dados, para que se possam fazer julga-
mentos sobre sua confiabilidade e qualidade (Costello; Blackshear, 2019). Na limpeza
e transformacao, é necessario detectar inconsisténcias, ajustar os dados e tomar de-
cisdes sobre as medidas e dimensdes necessdrias. Os resultados obtidos devem
focar na qualidade dos dados para garantir que a informacao esteja em condi¢des
adequadas, ajustada a realidade e ao problema estudado, especialmente quando ha
um aumento significativo na quantidade de dados. Apéds a preparagdo dos dados,
considera-se o0 design do esquema de armazenamento, onde eles serao integrados
e carregados. Com isso concluido, deve-se garantir um conjunto de dados (dataset)
confiavel e pronto para o processamento (Oliveira; Belo, 2017). O tratamento de dados
produzidos em ambientes educacionais, assim como em outras areas de estudo, exige
reunir os requisitos, definir as fontes de dados e escolher a ferramenta e as técnicas
adequadas para posterior analise. A aplicacao de diferentes técnicas e a realizagao
de experimentos dependem do conhecimento e dominio dos dados educacionais a se-
rem analisados. E importante fazer um diagnéstico inicial desses dados e do problema
abordado, levando em consideragao a experiéncia dos interessados e dos especialis-
tas (Samuelsen; Chen; Wasson, 2019a). A organizagao unificada dos dados é uma
alternativa interessante para fornecer informagées que permitam analises especificas
por parte dos gestores educacionais. Além disso, ter os dados sob um unico esquema
da a capacidade de visualizar de forma precisa os dados, que muitas vezes estao dis-
tribuidos em varios softwares dentro das instituicoes educacionais, facilitando a busca
por informagdes especificas, fator decisivo para a tomada de decisées nos momentos
apropriados e uma diferenca importante para os administradores da area educacional
(De sa mussa et al., 2018). Por isso, é necessario explorar uma forma precisa e eficaz
de coleta e pré-processamento de dados educacionais que permita integrar as malti-
plas fontes, escalas e granularidades; levando em conta também que as necessidades
de analise de dados académicos s&o crescentes e exigem melhorias para otimizar o
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aprendizado dos estudantes e a eficacia institucional (Mhon; Kham, 2020).

O processo de ETL (Extragédo, Transformacéo e Carga) € fundamental no geren-
ciamento de dados educacionais, pois permite integrar informacdes provenientes de
diversas fontes de dados, como sistemas académicos, plataformas de gestao escolar,
registros de desempenho de estudantes e outros sistemas externos. A primeira fase
do processo, extracao, consiste em coletar os dados de diferentes fontes e garantir
que todos os dados relevantes sejam recuperados. No contexto educacional, isso
pode incluir a extracdo de informagdes sobre matriculas, notas, presenca, atividades
extracurriculares e outros dados relacionados ao desempenho e a progressao dos alu-
nos. Essa fase exige que os dados sejam coletados de forma eficiente, sem perda de
informacgdes importantes, e muitas vezes envolve a conexao com varios sistemas que
armazenam os dados em diferentes formatos e estruturas (Hugo; Lopes, 2023).

A segunda etapa do processo de ETL € a transformacgéo, que consiste em limpar,
validar e padronizar os dados extraidos. No contexto educacional, os dados podem
estar desorganizados, apresentar valores ausentes ou até inconsistentes, o que torna
a transformacao crucial para garantir que as informagdes sejam precisas e utilizaveis.
A transformacdo pode envolver a conversdo de formatos de dados, a remocao de
duplicatas, a substituicao de valores ausentes por valores padréao ou a correcao de
dados errbneos. Além disso, € essencial realizar a agregacao e a normalizacdo dos
dados, de forma que eles possam ser analisados de maneira comparativa e significa-
tiva, permitindo uma melhor compreensao do desempenho académico dos alunos e
das operagdes escolares (Barbosa, 2020).

Apoés a transformacao, vem a fase de carga, onde os dados sao carregados em um
repositorio centralizado, como um banco de dados ou data warehouse, onde serédo
armazenados e acessados para analises posteriores. No contexto educacional, o re-
positério de dados deve ser projetado de forma a facilitar consultas rapidas e seguras,
oferecendo uma visao unificada das informacdes. A carga de dados pode ser reali-
zada de maneira incremental ou total, dependendo da necessidade de atualizagdo das
informacdes. Uma carga bem-sucedida garante que os dados transformados estejam
disponiveis para andlises avangadas, como a criagao de relatérios, dashboards e mo-
delos preditivos que ajudam na tomada de decisbes, planejamento escolar e melhorias
no processo de ensino-aprendizagem (Hernandez-leal; Costa-rocha; Dugue-méndez,
2022).

O processo de ETL para dados educacionais nao se limita a simples movimenta-
cao de dados entre sistemas, mas € uma etapa estratégica para garantir a qualidade
e a integridade da informacdo. O sucesso desse processo depende da utilizagéo
de ferramentas e técnicas adequadas para cada fase, bem como de um monitora-
mento constante para corrigir possiveis falhas e melhorar a eficiéncia do processo
(Hernandez-leal, 2024).



3 REVISAO DA LITERATURA

Uma revisédo da literatura € um estudo que tem o objetivo de identificar, analisar e
interpretar as evidéncias disponiveis em estudos ou trabalhos académicos relaciona-
dos a uma pergunta de pesquisa especifica. De acordo com Kitchenham et al. (2007),
a conducao de uma revisao sistematica da literatura demanda o planejamento, a exe-
cucao e o relato da revisdo. Esta tarefa implica um esforco significativo, incluindo a
criagdo do protocolo, o ajuste da cadeia de pesquisa, a filtragem dos resultados com
critérios de inclusédo e exclusao, a selecédo de artigos, a compilacédo do relatério dos
resultados e responder as perguntas da pesquisa.

3.1 Metodologia da revisao sistematica

Para facilitar a organizacao dos elementos a serem incluidos no protocolo de revi-
sdo da literatura, foi usada a ferramenta Parsifal '. Essa ferramenta facilita o desen-
volvimento das trés etapas fundamentais definidas na metodologia de Kitchenham et
al. (2007) para revisdes de literatura no dominio da engenharia de software, que é
apresentada na Figura 10.

Nessa ordem de ideias, desenvolvendo a metodologia, na primeira etapa foram
seguidos os trés passos definidos. Como primeiro passo, a definicdo das questbes
de pesquisa: RQ1. Quais sado os principais desafios para a modelagem de uma ar-
quitetura de suporte a interoperabilidade de dados educacionais para a aplicacdo da
andlise de aprendizagem?, RQ2. Quais fontes de dados educacionais usam a inte-
roperabilidade na andlise de aprendizagem?, RQ3. Quais séo as especificagdes de
interoperabilidade usadas para apoiar a aplicagdo da analise de aprendizagem em
dados provenientes de diferentes fontes e niveis de granularidade?

Durante as segunda e terceira etapas, o desenvolvimento do protocolo de andlise
e sua validacao foram conduzidos de forma iterativa. Inicialmente, foi determinado o
objetivo da revisdo, que consistia em realizar uma revisao da literatura para investi-
gar o estado da arte relacionado a interoperabilidade em LA. Posteriormente, foram

"https://parsif.al/
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Figura 10 — Etapas do processo de revisdo. Fonte: Autor

estabelecidos os critérios PICOC (Populacao, Intervencao, Comparacao, Resultado e
Contexto). Apés isso, definiram-se as palavras-chave juntamente com seus sin6bnimos
(veja a Figura 11).

Keywords and Synonyms
To edit or remove a certain keyword or synonym you may click on it's description to enable the field.

Keyword Synonyms Related to

Data collection
data source Data store Population
Information source

Data interchange
interoperability Educational data specifications Intervention
Integration architecture

: : Academic analytics
leaming analylics ] A Qutcome
Educational data mining

Figura 11 — Palavras-chave e sinénimos. Fonte: Autor

Conforme abordado anteriormente, a ferramenta cria a string de pesquisa utili-
zando operadores booleanos; a equacgao esta apresentada a seguir em (1).



46

(“data source” OR “Data collection” OR “Data store” OR “Information source”)
AND (“interoperability” OR “Data interchange” OR “Educational data specifications” OR “Integration architecture”)

AND (“learning analytics” OR “Academic analytics” OR “Educational data mining”)

(1)
Durante a fase inicial de planejamento, foram escolhidos os bancos de dados a
serem consultados, como Scopus, Web of Science e Google Académico. Em seguida,
elaborou-se uma Lista de Verificagcdo de Avaliacao de Qualidade, que inclui perguntas
a serem utilizadas posteriormente para avaliar a qualidade dos artigos e integrar os
critérios para selecao dos estudos. A Tabela 3 oferece um resumo dessas perguntas,

as respostas possiveis e as respectivas pontuacoes.

Tabela 3 — Lista de Verificagao para Avaliagao da Qualidade

Respostas

Perguntas
Sim | Parcialmente | Nao
O estudo utiliza interoperabilidade? 1.0 0.5 0.0
Séo utilizadas fontes de dados educacionais? 1.0 0.5 0.0
Menciona técnicas de Learning Analytics? 1.0 0.5 0.0
O estudo utiliza algum padrao ou especificacao para interoperabilidade? | 1.0 0.5 0.0
Pontuacao 4.0 2.0 0.0

Durante a etapa 6, essas perguntas sdo empregadas para avaliar a qualidade dos
estudos. Um estudo recebe 1,0 de pontuacgéo se a resposta for 'Sim’, 0,5 se for parci-
almente concordante, e 0,0 se ndo estiver de acordo ou faltar algo. Assim, 0 maximo
que um estudo pode receber é 4,0, com a pontuacao de corte estabelecida em 2,0.

Caso o estudo alcance uma pontuacgao inferior a 2,0 na avaliagcao das quatro ques-
toes, ele sera excluido da andlise. A ferramenta possibilita uma andlise de qualidade
apoés a primeira triagem dos estudos, apresentando as opcdes de resposta para cada
caso e atribuindo automaticamente a nota de acordo com a parametrizagao prévia. Fi-
nalmente, a fase de planejamento terminou com a definicdo do Formulario de Extragéao
de Dados (consulte a Tabela 4).
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Tabela 4 — Formulario de Extragao de Dados

Descricao Tipo Valores
DWH
Excel - CSV
LRS

Armazenamento de Dados | Selecionar um campo LRW

NAN
NRDB
RDBS

Provedor de autenticacao
Repositério de documentos
Sistema de Gerenciamento de Aprendizagem
Fonte de Dados Selecionar varios campos NAN
Outro
Ferramenta de relatérios/analises

Sistema de Informacgdes do Estudante

Learning Analytics (técnica) | Campo de texto n/a
Caliper (utilizado) Campo booleano Sim/Nao
xAPI (utilizado) Campo booleano Sim/Nao

Na segunda fase, denominada conducéo, utilizamos a string de pesquisa para co-
letar os artigos de cada um dos bancos de dados selecionados, que foram posterior-
mente importados para a ferramenta Parsifal através de arquivos BibTeX. Inicialmente,
uma selecéo foi realizada com base na correspondéncia dos titulos com o objetivo do
estudo, procedendo-se a avaliagcdo da qualidade (etapa 6) e a extracao das informa-
cbes (etapa 7). Ao término dessa segunda fase, procedemos a analise e sintese das
informacdes que serdo detalhadas nas se¢des seguintes deste documento.

A terceira fase, referente ao relatério, abrangeu a elaboracao deste capitulo, que
constitui o relatério inicial do processo de revisdo efetuado. E denominado ‘relatério
inicial’, pois se planeja iterar no processo, formulando novas perguntas para avaliar a
qualidade dos estudos, ajustando os componentes utilizados para a extracao de dados
e, por fim, ampliando os bancos de dados revisados.

3.2 Resultados: Analise Bibliométrica

Nas fases dois e trés da metodologia, a Tabela 5 exibe os resultados da pesquisa
nos bancos de dados escolhidos, incluindo os achados iniciais obtidos pela equagéao
(1). No caso do Google Académico, foi utilizado um critério de exclusao, e, finalmente,
€ mostrado o total levado a ferramenta para realizar a etapa 5 (sele¢éo de estudos) e
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a etapa 6 (avaliagdo da qualidade dos estudos).

Tabela 5 — Estudos Extraidos por Banco de Dados

Bases de Dados
Resultados
Google Académico | Scopus | Web of Science
Equacao 481 16 31
O critério de exclusao foi aplicado? Sim Nao Nao
Ano >=
Critério de exclusao n/a n/a
2019
Total 244 16 3

A seguir, é apresentado um extrato da analise bibliométrica, realizada para os re-
sultados dos bancos de dados e, posteriormente, para os estudos que foram selecio-
nados para o relatério. A Figura 12 mostra a distribuicdo dos documentos encontrados
por area no banco de dados Scopus. Para esse mesmo banco de dados, a Figura 13
apresenta a contagem de documentos por pais ou territério de publicagao.

Decision Scienc_.. (3.1%)

Psychology (6.3%)
Business, Manag... (6.3%) ™~

Mathematics (8 4%) —— A

Engineering (12.5%) ~

— Computer Scienc_.. (40.6%)

/
Social Sciences... (21.9%) ’

Figura 12 — Documentos encontrado no Scopus por area tematica. Fonte: Autor

Agora, a Figura 14 refere-se aos documentos classificados pelas categorias do
Web of Sciences, usando um grafico TreeMap. Enquanto isso, a Figura 15 mostra a
relacédo entre 0 ano de publicacéo e as citagdes dos estudos revisados da WoS.

Uma vez concluido o processo de selecao e avaliagdo da qualidade dos estudos,
para a etapa 7 (extracdo de informagdes), trabalhou-se com um total de vinte estu-
dos primarios. A Figura 16 mostra a lista desses estudos selecionados e seus anos
de publicacdo. O resultado permite concluir que o tépico discutido neste estudo é
relativamente novo, datando dos ultimos dez anos. Além disso, os anos de 2019 e
2021 mostram os maiores aumentos na tendéncia, indicando um crescimento conti-
nuo desde 2018.
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Figura 16 — Estudos selecionados de publicacdo do ano da linha de tendéncia da Web of
Science. Fonte: Autor

As informacdes extraidas e a sintese realizada (etapa 8) sdo apresentadas na
secado a sequir.

3.3 Sintese Dos Trabalhos Encontrados

Nos ultimos anos, os sistemas educacionais testemunharam um rapido cresci-
mento na integracao de tecnologias on-line como parte da experiéncia de aprendizado
do aluno. Essa integracédo de tecnologias educacionais, juntamente com a coleta de
dados dos estudantes, levou ao aumento da aplicagcao de LA para a tomada de deci-
sbes orientadas por dados para melhorar o aprendizado dos estudantes (Paik et al.,
2024Db).

Nesse contexto, a medida que as tecnologias sdo cada vez mais adotadas, 0s
sistemas educacionais deixam de ser isolados e precisam ser capazes de incorporar
componentes e dados educacionais produzidos em um ambiente, utilizando um con-
junto especifico de ferramentas e plataformas, e aplica-los em outro ambiente com
ferramentas ou plataformas distintas. Em sistemas colaborativos, o0 manejo de fontes
de dados variadas representa um grande desafio. Contudo, a integracdo de dados he-
terogéneos por meio da LA possibilita uma analise abrangente, potencializando uma
tomada de decisdo mais precisa no dominio educacional.

A integracdo de dados esta intimamente relacionada a interoperabilidade, que
envolve os niveis semantico, técnico, legal e organizacional (European commission,
2017). Com relagao a interoperabilidade técnica e semantica, ha duas especificagdes
de dados amplamente conhecidas (padroes do setor) que visam ao dominio educaci-
onal e a LA, a saber, a Experience API (xAPI) e o Caliper Analytics (Samuelsen; Chen;
Wasson, 2019b).

Ao adotar essas especificagdes, um vocabulario comum é estabelecido, o que é
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necessario para garantir que todas as atividades de aprendizagem entre todos os dife-
rentes sistemas descrevam a mesma experiéncia. Ao formalizar o vocabulario usado,
um conjunto de atributos e regras sobre os dados é estabelecido, o que determina
como eles serdo armazenados, recuperados e acessados por outros componentes,
sistemas ou atividades (Lockwood hills federal, 2019). Esses beneficios contribuem
para um intercAmbio mais eficaz e continuo de dados para fins analiticos. Podemos
pensar na interoperabilidade como uma forma de reduzir a energia gasta na transfor-
macao e integracdo de dados manualmente. Nesse sentido, podemos usar especifi-
cacoes ja estabelecidas no mercado, como xAPI ou Caliper Analytics.

No estudo realizado por Whyte; Nayak; Johnston (2016), a especificacao Caliper
Analytics é discutida para oferecer um modelo de informacdes extensivel, vocabu-
larios controlados e uma API para registrar eventos de aprendizagem. Entretanto,
reconhece-se que muitas atividades de aprendizagem ainda ndo foram modeladas
pelo grupo de trabalho do Caliper Analytics. Para superar essa deficiéncia, o docu-
mento sugere a participacao da comunidade SoLAR no desenvolvimento de novos
perfis de atividades de aprendizagem conforme a especificacdo Caliper.

Em Samuelsen; Chen; Wasson (2019b) examina-se o estado atual da andlise de
aprendizagem (LA) com foco na integracado de dados em contextos de ensino superior.
O documento descreve a escalabilidade na LA como um desafio a ser alcangado. A
revisdo resultou em 20 estudos analisados. As descobertas revelam que algumas fon-
tes de dados, principalmente os Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem, séo
utilizadas com frequéncia em estudos de LA. No entanto, o numero de fontes de da-
dos integradas tende a ser limitado, e formatos de dados semelhantes sdo frequente-
mente combinados, o que representa um desafio técnico relativamente simples. Além
disso, a literatura geralmente carece de informagdes detalhadas sobre 0s processos
de integracao de dados nos sistemas implementados, e as especificacdes de dados
educacionais, como a xAPI, sdo subutilizadas, apesar de seus possiveis beneficios.

Por outro lado, Samuelsen; Chen; Wasson (2021b) discutem os desafios ligados
ao uso dos padrdes de dados de atividades de aprendizagem disponiveis atualmente,
como a xAPI, na descricao do contexto educacional e na promoc¢ao da interoperabili-
dade e integracao de dados no campo de LA. Embora padrdes como o xAPI| possam
aumentar a integracdo de dados provenientes de diferentes fontes, estudos indicam
que eles ainda sao pouco utilizados na LA. Para abordar essa lacuna, o artigo apre-
senta os resultados de um estudo de caso exploratério que envolveu a realizagao
de entrevistas aprofundadas com as partes interessadas que utilizaram a xAPI em
projetos praticos. Por meio da andlise tematica dessas entrevistas e de um exame
da propria xAPI, o estudo identifica desafios e limitagdes na descricao dos dados do
contexto de aprendizagem. Além disso, o documento fornece recomendagdes conci-
sas para enriquecer as descri¢cdes de contexto e aumentar a expressividade da xAPI.
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Baseando a pesquisa em cenarios reais, este estudo visa conectar a pesquisa acadé-
mica as aplicacdes praticas, especialmente focando nos padrdes e na escalabilidade
dos dados de atividades de aprendizagem, enfatizando a descricdo do contexto de
aprendizagem.

Em Rayon; Guenaga; Nunez (2015), é abordado o desafio de avaliar competén-
cias em um contexto educacional, no qual as universidades priorizam cada vez mais
as habilidades e competéncias em detrimento da mera aquisicdo de conhecimento.
Aproveitando os dados gerados pelos estudantes em aplicativos educacionais, ha po-
tencial para estudar como ocorre a aprendizagem e reunir evidéncias para a avaliagao
de competéncias. No entanto, a descentralizacao e a falta de interoperabilidade entre
esses aplicativos educacionais apresentam obstaculos a utilizagdo eficaz desses da-
dos. Para enfrentar esses problemas, os pesquisadores criaram o SCALA (Avaliagao
de Competéncias Escalavel através de uma abordagem de Andlise de Aprendizagem),
um sistema analitico que combina dados de utilizagao e de rastreamento social a fim
de auxiliar na avaliacao de competéncias. O artigo analisa o processo de extracao,
transformagéao e carregamento (ETL) no contexto da integracédo de diversas fontes de
dados em um modelo de dados unificado, seguindo a estrutura Caliper Analytics para
assegurar a integridade e interoperabilidade dos dados.

Por outro lado, Dodero et al. (2017) discutem os desafios impostos pela hete-
rogeneidade dos sistemas externos em ambientes de e-learning, especialmente em
relacdo aos requisitos de interoperabilidade e desempenho para registrar e armaze-
nar dados de aprendizagem. O autor enfatiza a criacdo de protocolos baseados na
Web voltados para melhorar a interoperabilidade e permitir analises significativas em
sistemas de e-learning. O artigo é centrado em um ambiente de aprendizagem online
dedicado ao treinamento de pessoas no comando e controle de veiculos autbnomos
nao tripulados, incorporando funcionalidades analiticas. O ambiente une um sistema
externo de gestdo de conteudo para a Web e um motor de simulacdo, ambos pos-
suindo requisitos de desempenho diversos para o registro de eventos importantes no
decorrer do processo de aprendizagem.

Ja em Samuelsen (2018), o objetivo foi abordar a complexa tarefa de implementar
LA a nivel institucional por meio da construcdo de uma arquitetura de LA escalavel.
Foi realizada uma revisdo sistematica para examinar o cendrio atual de pesquisas e
praticas relacionadas ao uso e a combinacédo de varias fontes de dados na anélise
da aprendizagem. Essa analise forneceu percepcoes valiosas que informaram o de-
senvolvimento de um modelo conceitual inicial para a arquitetura. Na construcao da
arquitetura, as tecnologias da Web semantica desempenhardo um papel fundamental
no gerenciamento do significado dos dados compartilhados e na facilitagao da intero-
perabilidade entre diversas fontes de dados.

No estudo de Del blanco et al. (2013), os autores exploram detalhadamente o
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campo de LA, focando na andlise de dados educacionais que emergem das intera-
cbes dos estudantes com recursos online. Embora grande parte desses dados se
origine de Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem implantados em instituicoes
educacionais tradicionais, uma parte significativa também vem de outras plataformas
de aprendizagem online, como Cursos Online Abertos e Massivos (MOOCs), como
Udacity e Coursera, e iniciativas educacionais como a Khan Academy. No entanto,
nao existe um modelo de dados universalmente aceito para as interagcdes dos estu-
dantes, resultando em uma situagdo em que as ferramentas de analise necessitam
ser adaptadas a estrutura de dados especifica de cada sistema. Essa fragmentagao
reduz a interoperabilidade e aumenta os custos de desenvolvimento. Para enfrentar
esse desafio, o documento examina como as principais ferramentas de LA coletam
dados e correlacionam suas abordagens com os modelos de dados definidos por dois
padrdes de e-learning: o Padrdo IEEE para Tecnologia de Aprendizagem e o xAPI.
Ao analisar essas relagbes, o documento destaca os possiveis beneficios da adocao
desses padroes de e-learning sob a perspectiva da Andlise de Aprendizagem. Esta
andlise comparativa destaca os beneficios da padronizacdo de modelos de dados no
ambito de LA, o que pode fomentar uma melhor interoperabilidade e diminuir a carga
de desenvolvimento na area.

A pesquisa apresentada em Hoel; Chen (2020) ilustra um estudo de caso sobre um
projeto noruegués de padronizagao voltado para lidar com os desafios enfrentados ao
expandir LA. O estudo enfatiza os desafios conceituais que emergem quando partes
interessadas com interesses diversos colaboram para alcangar um consenso sobre
compartilhamento de dados e padrdes de interoperabilidade. Com base nesse estudo
de caso, o documento propde construcdes conceituais e um processo estruturado para
facilitar a construgdo de consenso sobre varios aspectos relacionados ao acesso € ao
intercambio de dados de diversas fontes relevantes para a andlise da aprendizagem e
seus fatores contextuais.

No estudo conduzido por Nwachukwu et al. (2021), é apresentada uma imple-
mentacdo de um método através de um caso pratico, que tem como foco simplificar a
importacao e comparacao de registros de atividades provenientes de diversas fontes
de dados, auxiliando os professores em seu processo instrucional. Além disso, sao
discutidas as implicacées dessa abordagem para a andlise de aprendizagem entre
plataformas, juntamente com possiveis caminhos para pesquisa e desenvolvimento
futuros. De modo geral, o documento oferece uma solugao pratica para o desafio da
integracao e agregacao de dados na analise de aprendizagem, enfatizando a capa-
citacdo e a personalizacao do usuario para apoiar a andlise e a tomada de decisdes
significativas em ambientes educacionais.

Mangaroska et al. (2021) argumentam a favor da utilizagdo de dados provenientes
de diversos sistemas de e-learning para adquirir um entendimento mais abrangente
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sobre 0 comportamento dos estudantes e as sutilezas do processo de aprendizagem.
Sustentam que, ao combinar analises de varias plataformas, é possivel melhorar a
avaliacao de projetos educacionais € maximizar as oportunidades de aprendizagem
em ambientes distribuidos. Para avancar nesse objetivo, o estudo apresenta uma ar-
quitetura de plataforma cruzada projetada para capturar, integrar e armazenar dados
relacionados a aprendizagem de trés sistemas distintos de e-learning. Os resultados
indicam que integrar dados de diferentes sistemas de aprendizado digital aumenta no-
tavelmente a precisao na classificacdo em relagdo a usar dados de um unico sistema,
destacando a importancia da andlise de aprendizagem entre plataformas.

Da mesma forma, Hodrob; Ewais; Maree (2019) propde um sistema de indicado-
res analiticos baseado em aprendizagem projetado usando linguagens de modelagem
especificas do dominio, com foco no aprimoramento do processo de aprendizagem
para estudantes de engenharia de sistemas de computacdo. O sistema inclui um
componente de gerenciamento de desempenho destinado a monitorar e melhorar os
resultados da aprendizagem. Os instrutores e formuladores de politicas podem definir
indicadores, tanto qualitativos quanto quantitativos, e o sistema calcula automatica-
mente seus valores, fornecendo recomendacgdes de agdes para aprimorar 0 processo
de ensino-aprendizagem. Um aspecto essencial do sistema é a aquisicao de fontes de
aprendizagem de diversas fontes de dados e informacdes disponiveis na Web. Dife-
rentemente das abordagens tradicionais que dependem de uma unica fonte de dados,
o sistema aproveita varias fontes de aprendizado de dados baseadas na Web, apri-
morando a riqueza e a diversidade dos materiais de aprendizagem disponiveis para
os estudantes.

A pesquisa de Nguyen; Khanh (2019) procura explorar o desenvolvimento e a im-
plementacdo de Sistemas de Informacdes Analiticas de Aprendizagem (LAIS) no &m-
bito do ensino superior. O estudo comega com a andlise de varios conceitos relacio-
nados a analise de dados no ensino superior, como a analise de aprendizagem (LA), a
analise académica (AA) e a mineracao de dados educacionais (EDM). Depois, foca-se
particularmente em LA, que esta voltada para o aprendizado e o ensino. As principais
dimensodes da andlise da aprendizagem sao reconhecidas para criar uma taxonomia
em multiplos niveis de suas aplicacdes e desenvolver uma ontologia especifica para o
dominio. Além disso, sdo propostas estruturas conceituais e roteiros para a aplicagao
de LA em diversos ambientes de aprendizagem. O estudo estabelece bases para o
desenvolvimento e a implementagao do LAIS, delineando um conjunto de principios de
design e propondo uma arquitetura para o gerenciamento de processos e tecnologias
dentro do LAIS.

Por outro lado, os desafios associados a implementagdo de LA em cursos on-line
abertos e massivos (MOOCs) sao discutidos por Rohloff et al. (2019), pois esses cur-
sos produzem um grande volume de dados sobre as atividades de aprendizagem de
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numerosos usuarios. O artigo apresenta uma arquitetura para implementar a anélise
de aprendizagem em uma plataforma MOOC orientada a servigos, com foco especifico
na plataforma MOOC HPI. A arquitetura apresenta um servigco baseado em pipelines
de processamento extensiveis e independentes de esquema, o que permite 0 manu-
seio flexivel de diversas fontes e formatos de dados. A abordagem € avaliada quanto a
escalabilidade, a extensibilidade e a versatilidade por meio de casos de uso do mundo
real, com uma consideracao cuidadosa das preocupacdes com a privacidade dos da-
dos.

Hecking et al. (2014) abordam o cenério atual das infraestruturas de andlise de
aprendizagem, destacando a necessidade de solucbes mais flexiveis e gerais que
possam acomodar diferentes ambientes de aprendizagem e tarefas de anélise. Em-
bora as abordagens existentes possam ser adaptadas a tipos especificos de ambi-
entes de aprendizagem ou limitadas em seus recursos analiticos, ha uma lacuna na
pesquisa de solu¢des mais abrangentes. O artigo descreve o projeto de uma arqui-
tetura flexivel e extensivel para uma infraestrutura de analise de aprendizagem que
engloba varios aspectos analiticos, inclusive armazenamento de dados, mecanismos
de feedback e algoritmos de andlise. Essa infraestrutura é construida com base em
agentes de software de acoplamento frouxo, capazes de executar diferentes tarefas de
analise de forma independente. Como resultado, a arquitetura permite a facil exten-
séo da funcionalidade analitica por meio da adicdo de novos componentes de agente,
promovendo a adaptabilidade e o dimensionamento. Além disso, o documento enfa-
tiza a interoperabilidade dessa infraestrutura, permitindo que os sistemas de analise
existentes acessem os dados e utilizem os componentes da infraestrutura como um
Servigo.

Da mesma forma, Arroyo-figueroa et al. (2019) apresentam um projeto em an-
damento que visa ao desenvolvimento de um ecossistema de aprendizagem para o
treinamento de eletricistas em manobras de manutencao, aproveitando tecnologias
eletrébnicas como realidade virtual e sistemas de gerenciamento de aprendizagem. O
objetivo é enfrentar os desafios de interoperabilidade, escalabilidade e utilizacao de
dados de rastreamento gerados pelos usuarios nesses sistemas. O ecossistema pro-
posto foi desenvolvido com base na especificacdo xAPI, incorporando componentes
de Big Data e técnicas de anadlise de aprendizado. O artigo descreve a arquitetura
do ecossistema e o processo de coleta de experiéncias de aprendizagem e estados
emocionais dos usuarios. O documento apresenta uma nova abordagem para enfren-
tar os desafios do treinamento de eletricistas por meio da integragcao de tecnologias
eletrénicas, analise de dados e caminhos de aprendizagem personalizados.

Além disso, Tlili et al. (2018) explora LA dentro do contexto da educacéo online,
ressaltando seu potencial para melhorar as experiéncias de estudo. Contudo, ele
aponta para um grande obstaculo: a auséncia de diretrizes claras para a implemen-
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tacao eficiente da LA, particularmente no que diz respeito a preparacdo de dados.
O artigo tem como objetivo abordar esse desafio investigando as principais questbes
que devem ser consideradas ao projetar experiéncias de LA, com foco na preparacao
de dados. Por meio dessa investigacao, os autores pretendem fornecer uma estrutura
abrangente, composta por vinte e duas questdes de design que as partes interessa-
das devem considerar em varios contextos. Além disso, o artigo oferece um conjunto
de diretrizes para aprimorar o projeto de experiéncias de AL, facilitando assim sua
implementacéo eficaz em ambientes educacionais.

Por fim, Perez-berenguer; Kessler; Garcia-molina (2020) introduz uma arquitetura
de andlise de aprendizagem desenvolvida no Centro de Produc¢édo de Conteudo Digi-
tal da Universidade Técnica de Cartagena (Espanha), com o objetivo de aprimorar os
processos de ensino e aprendizagem. A arquitetura oferece duas contribuicées signi-
ficativas para o campo de LA: personalizagao de painéis e maior eficiéncia na analise
dos dados de interacédo dos estudantes. Os principais recursos da arquitetura incluem
a captura e o armazenamento de eventos resultantes das interagdes dos estudantes
no formato padrao Caliper Analytics, facilitando o processamento incremental para a
exibicdo imediata do painel aos professores. A personalizacdo dos painéis € desta-
cada como um requisito essencial para as ferramentas de analise de aprendizagem,
e o documento aborda esse aspecto propondo uma linguagem especifica de dominio
(DSL) que permite aos professores personalizar os painéis de acordo com suas ne-
cessidades. A DSL permite que os professores expressem indicadores (expressdes
|6gicas) para classificar os estudantes em diferentes grupos de desempenho.

Como conclusao desta secao e em resposta as perguntas que orientaram a analise
do estado da arte, as respostas a cada uma dessas perguntas sdo apresentadas a
seguir.

A integracdo de dados educacionais enfrenta desafios significativos devido a di-
versidade de fontes de dados, que tém formatos e estruturas variadas, tornando a
integracdo complexa. A integracdo de dados esta intimamente relacionada a intero-
perabilidade, envolvendo niveis semanticos, técnicos, legais e organizacionais. Outro
problema observado foi a auséncia de padroniza¢do, uma vez que nao havia um mo-
delo de dados universal para as intera¢cdes dos estudantes. Isso resultou em altos
custos de desenvolvimento e pouca interoperabilidade. Apesar das especificagdes
que existiam, ainda nao havia um modelo unificado. A interoperabilidade técnica e
semantica foi igualmente um desafio, ja que era necessario assegurar tanto a co-
municacgao eficaz quanto a preservagéo do significado dos dados entre os sistemas.
Especificacdes como xAPI e Caliper Analytics existiram, mas sua adogao foi ainda
restrita. Ademais, a capacidade de lidar com grandes volumes de dados sem perder
desempenho representou um problema de escalabilidade. Por ultimo, as preocupa-
cbes com privacidade e seguranca foram significativas devido aos desafios legais e
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éticos na integracéo e analise dos dados estudantis.

Nos estudos analisados, constatou-se que os dados derivavam principalmente dos
Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem, como o Moodle, que registravam as
interacdes e as métricas de engajamento dos estudantes. Outras fontes significativas
incluiam os Cursos Online Abertos e Massivos (MOOCs) e os Sistemas de Informa-
cbes Académicas, que controlavam os registros estudantis e os dados administrativos.
Havia também fontes externas, como dados de redes sociais e féruns on-line, que ofe-
reciam um contexto mais amplo das interagées dos estudantes.

Confirmou-se que as duas principais especificagdes voltadas para o dominio edu-
cacional e andlise de aprendizagem foram a Experience API (xAPI) e a Caliper Analy-
tics. Apesar de essas especificagdes de dados para atividades de aprendizagem esta-
rem disponiveis, elas nao foram amplamente utilizadas para integrar dados de varias
fontes. No caso da xAPI, foram observados poucos exemplos de sua aplicacao no
contexto deste estudo. Contudo, notamos um crescimento no niumero de artigos que
utilizam o Caliper Analytics, totalizando seis artigos. Isso pode ser atribuido a habili-
dade do Caliper Analytics de contornar certos problemas decorrentes da flexibilidade
da xAPI. Outro fator que pode ter impulsionado o uso do Caliper Analytics é o apoio
de grandes empresas de tecnologia educacional através de um consércio, o que pode
representar uma barreira para pequenas instituicdes e pesquisadores que nao conse-
guem arcar com os custos do suporte do consorcio.



4 CONCEPCAO DO TRABALHO

Este capitulo apresenta a concepcao do trabalho desenvolvido, abordando o con-
texto dos experimentos, a metodologia proposta e os experimentos realizados. No
andamento da pesquisa, foram alcangcados resultados iniciais que auxiliaram a deli-
near a metodologia utilizada nesta dissertacao.

4.1 Metodologia

O trabalho foi realizado com base em uma metodologia iterativa baseada em expe-
rimentos exploratérios, fundamentada no Design Science Research (DSR). Essa abor-
dagem é amplamente utilizada para guiar o desenvolvimento e avaliacao de artefatos
tecnoldgicos em ciclos iterativos, permitindo resolver problemas praticos de forma sis-
tematica, enquanto gera contribuicdes tedricas relevantes (Hevner et al., 2004).

O processo foi estruturado em dois experimentos iniciais, que ajudaram a orientar
a criacao e o refinamento da arquitetura final do estudo, apresentada na Figura 17 e
discutida no préximo capitulo.

No primeiro experimento, foi realizada a instalagdo do OpenLRW, um software de
cédigo aberto desenvolvido pela Apereo Foundation, com capacidade de armazenar
diversas especificacdes, como xAPI e Caliper Analytics. O objetivo foi configurar o
LRW e, através dele, enviar dados de um AVA, neste caso, o Moodle, utilizando os
plugins de Caliper Analytics e xAPI. Durante o experimento, foram identificadas falhas
na abordagem inicial, 0 que possibilitou a proposi¢cdo de uma nova arquitetura para o
LRW.

No segundo experimento, foi testada a capacidade de envio de especificagées Ca-
liper para o LRS. Esse experimento serviu de base para o desenvolvimento de um
conversor de Caliper para xAPI, elemento central da nova arquitetura proposta.

A metodologia Design Science Research permitiu que os experimentos fossem
realizados de forma iterativa, explorando solugdes para desafios relacionados a imple-
mentacao pratica de um Learning Record Warehouse. O trabalho concentrou-se em
abordar problemas como a interoperabilidade e o armazenamento de dados educacio-
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Figura 17 — Arquiterura LRW. Fonte: Autor.

nais provenientes de multiplas fontes. Ademais, mediante a aplicagdo da metodologia
DSR, garantiu-se que os artefatos criados — a nova arquitetura do LRW e o conver-
sor de Caliper para xAP| — fossem analisados e refinados com base em evidéncias
empiricas obtidas durante os experimentos.

Segundo Hevner et al. (2004), o DSR estrutura-se em ciclos iterativos que incluem
a construcao, avaliacao e refinamento de artefatos, sempre conectando os resultados
obtidos a literatura existente. Esse processo garante que os artefatos sejam robustos
e tenham impacto pratico e académico.

Na Figura 18, é ilustrado o fluxo através do qual os experimentos sdo conduzidos
até se alcangar a arquitetura final.
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Figura 18 — Passos de desenvolvimento do trabalho. Fonte: Autor.

Essa abordagem metodolédgica possibilitou o refinamento progressivo das solucoes
propostas, conectando os resultados obtidos com a literatura existente e assegurando
a relevancia pratica e académica do trabalho.

4.2 Experimento |

Dentro deste experimento, foi configurado um software que possibilita o armaze-
namento dos eventos educativos gerados por um AVA, especificamente o Moodle: o
OpenLRW, que oferece suporte para as tecnologias Caliper Analytics e xAPI.

No estudo conduzido por Syed et al. (2019), apresenta-se um Learning Record
Warehouse (LRW), que amplia o conceito de Learning Record Store (LRS) referido
no xAPI. Introduz-se uma ferramenta denominada OpenLRW, desenvolvida em Java,
para armazenar eventos provenientes de diversas especificacées como xAPI e Caliper
Analytics. Dessa forma, implementar o conceito de LRW viabiliza o uso de multiplas
especificagdes, facilitando a interoperabilidade almejada.

OpenLRW é uma ferramenta de software de codigo aberto, codificada em Java, sob
a manutencgao da Apereo Foundation e disponivel no GitHub'. Este software foi desen-
volvido para substituir o OpenLRS, que teve seu suporte oficialmente encerrado em 28
de junho de 2017 (Apereo; Gilbert, 2017). O OpenLRS inicialmente suportava as es-
pecificacdes xAPI e Caliper Analytics, adicionando o suporte ao ultimo em 2016. Con-
tudo, com a introdugéo do OpenLRW, que ampliou suas funcionalidades para incluir
outras especificagdes além de xAPI e Caliper, foi decidido descontinuar o OpenLRS. O
OpenLRW utiliza o modelo de dados OneRoster da 1Edtech, com o Caliper Analytics

"https://github.com/Apereo-Learning-Analytics-Initiative/OpenLRW
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da mesma entidade atuando como padrdo para armazenamento de eventos, refle-
tindo seu design adaptado a educacdao. Como o OpenLRW era totalmente dedicado
a aplicacdes na educacao, optou-se por utilizar a especificacao Caliper Analytics para
armazenamento, dado que o xAPI tinha um escopo mais abrangente. Além disso,
muitos sistemas integrados pela Apereo Foundation, incluindo ambientes de apren-
dizagem virtual (AVAs) como Moodle e Canvas, ja empregavam o Caliper Analytics
como o padrao para captura de eventos (Whyte; Nayak; Johnston, 2016).

O Sensor Caliper gera e formata um evento no padréo Caliper partindo das infor-
macodes previamente tratadas, encaminhando-o ao servidor que aloja OpenLRW, mais
precisamente, para o endpoint /v1/caliper.

4.2.1 Softwares Adicionais Necessarios

A instalacdo do OpenLRW exigiu a utilizagdo de softwares adicionais, incluindo
Docker, Docker Compose, MongoDB e Spring Boot. Assim como no caso do Moodle,
a instalacao foi realizada por meio do Docker em conjunto com o Docker Compose,
permitindo a criacdo de um ambiente controlado e replicavel. Com o ambiente devida-
mente configurado, foram instalados e ajustados os plugins de Caliper Analytics e xAPI
no Moodle, garantindo a integracao adequada ao sistema e a correta autenticacao por
meio da insercao das credenciais necessarias.

4.2.2 Processo de Instalacao e Configuracao

A instalacdo e configuracdo do OpenLRW foram realizadas utilizando uma ima-
gem Docker do software. O servico foi iniciado com o auxilio de um arquivo
docker-compose.yml, que configurava dois servigos principais: o banco de dados
MongoDB (versao 3.9) e o OpenLRW.

Para enviar os eventos ao servico, foi necessario obter a chave e o segredo
da chave, que seriam utilizados como usuario e senha no Moodle. Infelizmente, o
OpenLRW néo disponibiliza uma API ou interface grafica para obter essas informa-
¢cOes, sendo necessario conectar-se diretamente ao MongoDB para acessa-las.

No Moodle, foram instalados dois plugins capazes de enviar registros gerados pelo
sistema. Um dos plugins envia registros na especificacao Caliper Analytics, enquanto
0 outro os envia na especificagdo xAPl. Ambos os plugins sdo de cédigo aberto e
foram desenvolvidos especificamente para uso no Moodle.

Para enviar eventos ao servico, é necessario obter uma chave de acesso e o se-
gredo correspondente, que serdo usados como nome de usuario e senha no Moodle,
conforme mostrado na Figura 19.
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Caliper log store

I_E?en.t Stor? URL_ http://172.17.0.1:9966/key/caliper Default: Empty
APl key 88069ff0-9cce-dead-9561-a34730362c92 | Default: Empty
Send statements immediately to event [ Default: No

store?
atemod This will force Moodle to send the statements to the Event Store as
task. This will make the process closer to real time, but could cause
of the Event Stare.

oy
L1

Batch size

The maximum number of events to send at at time in batch mode.

Figura 19 — Configurando o Caliper plugin. Fonte: Autor

Infelizmente, o OpenLRW nao oferece uma API ou interface grafica para obter es-
sas credenciais diretamente. Assim, € necessario conectar-se ao banco de dados
MongoDB para acessar essas informacées.

4.2.3 Resultados

Quando os plugins foram ativados, os registros de interagdo dos usuarios foram
enviados ao OpenLRW na forma de eventos. De acordo com a documentagdo do
OpenLRW, ele pode receber diferentes especificacées (como xAPI e Caliper Analy-
tics), mas armazena todos os eventos exclusivamente no formato Caliper Analytics.
Essa decisao foi tomada pelos desenvolvedores do OpenLRW, que consideraram o
Caliper Analytics a especificagdo mais robusta para dados educacionais, uma vez
que foi projetada especificamente para lidar com eventos provenientes de sistemas
educacionais, enquanto o xAPI era visto como uma especificagdo mais genérica. As-
sim, ao enviar um evento para o endpoint xAPl do OpenLRW, uma funcao de con-
versdo era responsavel por traduzir o formato xAPI para o formato Caliper Analytics
antes do armazenamento do evento. Nos experimentos conduzidos, verificou-se que
o OpenLRW executava a conversao com precisao quando o corpo do evento tinha
uma configuragdo basica, composta por apenas um ator (actor), um verbo (verb) e
um objeto (object). Contudo, a presenca de elementos adicionais no corpo do evento
frequentemente resultava em falhas na operacao prevista do conversor.

Este fenbmeno tornou-se especialmente evidente nos eventos transmitidos pelos
plugins xAP| do Moodle, que frequentemente exibiam estruturas de eventos altamente
complexas. Estas estruturas incluiam componentes adicionais que nao estavam cor-
retamente mapeados pelo conversor, causando falhas no processo de tradugédo. Con-
sequentemente, o OpenLRW deixava de armazenar os eventos, resultando na perda
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dos dados.

Nos experimentos conduzidos, foi possivel detectar varias dificuldades, incluindo o
potencial para perda de dados ao empregar o OpenLRW e a falta de suporte susten-
tado para suas atualizacdes. Estes obstaculos, junto com a evolucao persistente de
especificagdes como o xAPI, podem constituir desafios significativos para a interope-
rabilidade e a fiabilidade do servigo.

Em 2019, ocorreu a ultima atualizacdo do OpenLRW, e desde entdo seus desen-
volvedores cessaram o suporte. Consequentemente, novas atualizagbes das especi-
ficagdes ndo sao mais incorporadas. Como exemplo, a especificagao xAPI progrediu
até a versao 2.0, homologada pela IEEE como um padrédo formal, o que, além das
deficiéncias ja citadas, limita ainda mais a aplicagcdo do conversor do OpenLRW.

4.3 Experimento Il

No segundo experimento, foi avaliada a aptidao para transmitir especificacdes Cali-
per rumo ao LRS. Utilizou-se o LRSQL, uma Learning Record Store (LRS) persistente
que lida com declaracées xAP| e seus anexos, além de documentos relacionados.
Diferindo de outras LRSs criadas pela Yet Analytics, o LRSQL é fundamentado em
SQL e é compativel com variados sistemas de gerenciamento de bancos de dados
(DBMSs), incluindo SQL.ite e PostgreSQL.

O intuito deste experimento foi examinar a compatibilidade do LRSQL no envio
de eventos educacionais fundamentados no Caliper, além de avaliar a criagdo de um
conversor de Caliper para xAPI. Este estudo formou a base para o desenvolvimento
do conversor, um componente central na arquitetura proposta recentemente.

O experimento consistiu em quatro fases fundamentais:

Fase 1 - Ambiente Configurado: Na fase inicial, o ambiente do LRSQL foi devi-
damente configurado, o que envolveu tanto a instalacao quanto a preparagcédo para
integracéo com dados provenientes do Caliper e do xAPI.

Fase 2 - Validacao Inicial: Uma tentativa foi feita para validar a transmissao de
dados das especificagdes Caliper Analyser e xAPI ao LRS. Contudo, dificuldades téc-
nicas surgiram, resultando em um sucesso parcial nesta etapa, revelando restricées
na abordagem utilizada inicialmente.

Fase 3 - Desenvolvimento do Conversor Caliper para xAPl: Como resultado das
deficiéncias detectadas na Fase 2, tornou-se imperativo projetar um conversor para
a transmutacado de dados Caliper para xAPI, assegurando tanto a compatibilidade
quanto a capacidade de transmissao para o LRS.

Fase 4 - Validacdo Conclusiva: Ap6s a execucao do conversor, foram conduzidos
testes finais para sancionar a compatibilidade do LRSQL com os dados convertidos,
confirmando o correto funcionamento e a interoperabilidade pretendida.
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4.3.1 Softwares Adicionais Necessarios

Para a implementacdo do LRSQL, tornou-se indispensavel a utilizagdo de softwa-
res suplementares, tais como Docker, Docker Compose e PostgreSQL, fundamentais
para assegurar um ambiente de execugao apropriado e armazenamento eficiente dos
dados coligidos. Ademais, no que tange ao desenvolvimento do conversor, foi requi-
sitado um conjunto de softwares adicionais que incluiam Docker, Docker Compose,
Nginx e Python.

4.3.2 Processo de Instalacao, Configuracao e Desenvolvimento

A implementacéo e configuracao do LRSQL tiveram como base uma imagem Doc-
ker do software. O servico foi ativado com o uso de um arquivo docker-compose . yml,
que definia a configuracao de dois servicos centrais: 0 banco de dados PostgreSQL
(versao 16) e o LRSQL.

Para transmitir os eventos ao servico, foi essencial adquirir tanto a chave quanto
seu segredo, que funcionariam como credenciais de usuario e senha no Moodle. No
ambiente LRSQL, essa acao é facilitada por sua interface gréfica, conforme ilustrado
na Figura 20

CREDENTIALS MANAGEMENT ACCOUNT MANAGEMENT STATEMENT BROWSER LRS MONITOR

CREDENTIALS MANAGEMENT

NUMBER OF CREDENTIALS: 3
Api Key

| IS = ] Permstony all
0 Perm 1l

©2021:2024 Yet Analytics Inc. | Li 2.0 License | Costribute on GitHub

Figura 20 — Credencial no LRSQL. Fonte: Autor.

Ap6s a conclusao das configuracoes do LRSQL e a execucao dos testes relaciona-
dos ao envio do caliper para o LRSQL, foi desenvolvido um mecanismo de conversao
ou traducado de analisador de Caliper Analytics para xAPI, permitindo assim o arma-
zenamento do payload no LRS.
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Caliper Analytics e xAPI possuem uma estrutura conceitual analoga para represen-
tar interagdes de aprendizagem, o que possibilita estabelecer uma equivaléncia entre
esses modelos. Ambos empregam campos principais, como o ’actor’, que identifica
o participante da interacao, e incluem referéncias a uma acéo e a um objeto envol-
vidos no evento. Adicionalmente, ambos permitem extensées por meio de campos
opcionais para incluir informacdes adicionais, como contexto, resultados e metadados
associados.

A semelhanca estrutural entre as duas especificacées permite a elaboragao de um
conversor entre Caliper Analytics e xAPI. Por exemplo, eventos Caliper, que incluem

campos como ‘actor”, ‘action” e ‘object’, podem ser convertidos diretamente em sta-
tements do xAPI, utilizando campos correspondentes como ‘actor”, ‘verb’ e ‘object’.
Ainda que variem em terminologia, 0s campos opcionais podem ser correlacionados
de acordo com a semantica dos dados. Essa interoperabilidade facilita a integracao
entre plataformas com especificagdes distintas, fomentando um ecossistema mais co-
eso para a analise de dados educacionais.Tabela 6 proporciona uma analise compa-

rativa dos campos que podem ser correspondentes entre as especificagdes.

Tabela 6 — Comparagao de estrutura entre Caliper Event e xAPI Statement

Caliper Event xAPI Statement

Campos principais

actor, action, object, eventTime, | actor, verb, object, id, stored
id

Campos opcionais

target, generated, referrer, | timestamp, context, result,
edApp, group, membership, | authority, attachments, version
session, federatedSession,
extensions

O conversor foi concebido para preservar a totalidade do payload original do Cali-
per no campo extensions do XAPI, prevenindo a perda de dados durante a conversao.
Assim, mesmo 0s campos que ndo encontram um mapeamento direto na estrutura
xAP| sdo mantidos, assegurando a integridade e detalhamento dos dados originais.
Dessa forma, plataformas que operam com especificacdes diversas podem ser inte-
gradas, promovendo um ambiente de analise de dados educacionais mais unificado e
interoperavel.

O desenvolvimento do conversor de Caliper Analytics para xAPI foi realizado sob a
linguagem de programacao Python, fundamentando-se na figura 21.
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Figura 21 — Fluxograma do Conversor. Fonte: Autor.

Apos a criagao e aimplementacao do conversor, conduziram-se testes preliminares
para verificar a integragdo do LRSQL com os dados transformados, garantindo tanto
o funcionamento correto quanto a desejada interoperabilidade, cujos resultados séo
descritos a seguir.

4.3.3 Resultados

Apo6s a configuracdo adequada do sistema, foram feitas tentativas de validar o en-
vio de dados segundo as especificacées do Caliper Analytics e xAPI para o LRS.
No entanto, devido ao processo de validacao realizado por todo LRS para confirmar
a compatibilidade do payload com xAPI, o envio de informacdes no formato Caliper
Analytics para o LRS n&o é viavel. Isso ocorre mesmo com a documentagédo do Ca-
liper Analytics mencionando a possibilidade de integracdo com o LRS, prescindindo,
entretanto, do desenvolvimento de um conversor. A figura 22 ilustra os erros gerados
durante o envio do payload do Caliper para o LRSQL sem a presenca de um conversor
entre as duas especificagoes.
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Figura 22 — Envio do Caliper payload para o LRSQL. Fonte: Autor.

Através da ocorréncia continua de erros, o conversor foi sendo validado e aprimo-
rado com base na documentacao do Caliper Analytics e do xAPI, a fim de identificar
as compatibilidades existentes entre eles.

As Figuras 23) e 24) ilustram exemplos de JSON payloads em Caliper Analytics e
sua posterior conversao para o formato xAPI. O primeiro representa o formato Cali-
per Analytics original, enquanto o segundo demonstra a converséo para xAPI, agora
compativel com LRSQL.



"Qcontext": "http://purl.imsglobal.org/ctx/caliper/v1/Context",
"Qtype": "SessionEvent",

"actor":

"@id": "http://example.edu/user/554433",
"@type": "Person"

"action": "LoggedIn",

"object":

"@id": "http://example.edu/system",
"@type": "SoftwareApplication"
"generated":

"@type": "Session",

"startedAtTime": "2024-07-31T12:34:56Z"

Figura 23 — Payloads Original Caliper . Fonte: Autor
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"actor":

"objectType": "Agent",

"account":

"homePage": "http://example.edu",

"name": "554433"

l”verb":

"id": "http://adlnet.gov/expapi/verbs/loggedin",

"display":

"en-US": "LoggedIn"

"object":

"id": "http://example.edu/system",

"definition":

"type": "http://adlnet.gov/expapi/activities/software-application",
"name" :

"en-US": "SoftwareApplication"

"timestamp": "2024-07-31T12:34:56Z",

"context":

"extensions":

"http://example.edu/extensions/caliperEvent" :
"eyJAY29udGV4dCI6ICIJodHRwOi8vcHVybC5pbXNnbG9iYWwub3JnL2N0eCOjYWxp
cGVyL3YxLONvbnR1eHQiLCAiQHR5cGUi01A1U2VZzc21vbkV2ZW50TIiwgImF jdGOyIj
ogeyJAaWQi0iAiaHROcDovL2V4YW1wbGUuZWR1L3VzZXIvNTUONDMzIiwgIkBOeXB
1IjogI1BlcnNvbiJOLCAiYWNOaWOu
TjoglkxvZ2dl1ZEluliwgIm9iamVjdCI6IHsiQG1kI jogImhOdHA6Ly91eGFtcGx1LmVkdS
9zeXNOZWOiLCAiQHR5cGUi0iA1U29mdHdhcmVBcHBsaWNhdGlvbi JOLCAiZ2VuZXJh
dGVkIjogeyJAdAHIWZSI6ICITZXNzaWOuliwgInNOYXJOZWRBAFRpbWUi0iAiMjAyNCO
wNy0zMVQxMjozNDo1NloifX0="

Figura 24 — Payloads Convertido Caliper . Fonte: Autor

A Figura 25 ilustra o procedimento para transmissdo de um payload formatado em
Caliper Analytics ao LRS apés conversao. Inicialmente, o payload no formato Caliper
Analytics é submetido ao conversor, que o adapta ao formato xAPI correspondente.
Posteriormente, o payload ja convertido é transmitido ao LRSQL, que entao fornece
um ID, confirmando que a operacao foi executada com sucesso.
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5 python3 convert

Z2abeachBb79" |

Figura 25 — Configurando o Caliper plugin. Fonte: Autor

Como mostrado na Figura 26, os dados enviados ao LRS s&o consultados. Com a
utilizacdo do LRSQL, é possivel consultar diretamente o banco de dados PostgreSQL
por meio de uma instrucdo SQL, possibilitando a construgéo de querys avancadas de
analise de aprendizado.

COUNTLDISTIRET id) FROM xapi_st

Figura 26 — Consulta ao banco pelo payload xAPI. Fonte: Autor

A validagao do experimento confirmou o desenvolvimento de um conversor de Ca-
liper Analytics para xAPI, o qual desempenhou um papel crucial na arquitetura final
descrita neste a seguir.



5 ARQUITETURA PROPOSTA

Neste capitulo, é apresentada uma descricdo da arquitetura proposta, que ja foi
apoiada no capitulo anterior pelos experimentos e seus resultados. Em seguida, ha
uma breve descricdo da arquitetura em termos dos principais componentes, seguida
de uma descrigao das queries implementadas e uma descricdo dos eventos e dados
coletados.

5.1 Descricao da arquitetura

A arquitetura proposta é estruturada para atender as necessidades de integracao
entre os padroes xAPI e Caliper Analytics, garantindo a interoperabilidade e proces-
samento eficiente dos statements de aprendizagem. A solugédo estd organizada em
multiplos componentes, cada um desempenhando uma fungao especifica para o fluxo
de dados, desde a recepcao até o armazenamento. Ao juntar todos esses compo-
nentes, obtemos o Learning Record Warehouse (LRW), uma solucao integrada e
robusta para analise e armazenamento de dados de aprendizagem. Devido a sua ca-
pacidade de expansao para receber diversas especificagdes, a arquitetura pode ser
utilizada no futuro para adicdo de novos conversores, sem alterar o esqueleto base,
proporcionando escalabilidade e expansibilidade a proposta.

As especificagdes xAPI (Experience API) e Caliper Analytics foram escolhidas por
permitirem a representagéo padronizada das agdes dos usudrios em diversos contex-
tos de aprendizagem, promovendo a interoperabilidade semantica e o armazenamento
estruturado dos dados. A adog¢ao de um Learning Record Store (LRS) como base do
Learning Record Warehouse (LRW) foi motivada, principalmente, pelo fato de o xAPI
ter se tornado um padrao da IEEE em 2023. Esse reconhecimento implica que a espe-
cificag@o passou por um processo rigoroso de revisao técnica, garantindo sua solidez,
qualidade e maturidade. A IEEE oferece uma estrutura de governanca clara e estavel,
0 que assegura a manutencao continua, atualizagdes planejadas e a longevidade do
padrdo. Em contraste, especificacdes desenvolvidas por terceiros podem depender
de iniciativas isoladas ou de grupos informais, 0 que representa um risco maior de
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descontinuidade. Outro critério importante para a escolha do LRS foi sua compatibi-
lidade com bancos de dados relacionais, como o PostgreSQL. Essa compatibilidade
facilita consultas complexas via SQL e possibilita a adocao de solucdes robustas e es-
calaveis para o armazenamento de dados. Em sintese, a selecao dessas tecnologias
foi orientada pela necessidade de enfrentar os desafios de integracéo e interoperabili-
dade de dados educacionais heterogéneos, com o objetivo de estabelecer uma base
sélida para a aplicagédo de Learning Analytics e a melhoria continua dos processos de
aprendizagem.

5.1.1 Componentes Principais

A arquitetura apresentada é composta por trés componentes principais que operam
de forma integrada para garantir o fluxo eficiente e o processamento adequado dos
dados: o API Gateway, o Conversor Caliper-xAPl e o LRS .

O Gateway de API atua como intermediario na comunicacao entre aplicativos dos
clientes e os servigcos internos, disponibilizando pontos de extremidade para a recep-
cao de dados. A estrutura exibida na Figura 17 administra dois tipos principais de
endpoints: /xAPl/statements, para dados compativeis com o padrao xAPI, e /caliper/s-
tatements, destinados a dados no formato Caliper Analytics. Estes endpoints encami-
nham as informagdes para processamento posterior, €, no futuro, a arquitetura pode
incluir outros endpoints a medida que novos conversores forem testados e integrados.

O componente Conversor Caliper-xAPI serve como um intermediario, realizando a
conversao de statements do formato Caliper Analytics para o padrdao xAPI. Essa con-
versao € crucial para garantir a interoperabilidade entre sistemas que empregam pa-
drdes distintos, possibilitando que dados estruturados inicialmente em Caliper Analy-
tics sejam integrados e utilizados por sistemas que operam no padrao xAPI. Este com-
ponente manipula os dados recebidos via endpoint Caliper Analytics, ajustando-os
para se adequarem ao formato xAPI exigido nas etapas subsequentes do processo.

Ja o LRS é o repositdrio central de armazenamento dos dados no formato xAPI. Ele
armazena tanto os dados enviados diretamente ao endpoint /xAPl/statements quanto
os processados pelo Caliper Analytics to xAPI, garantindo a persisténcia e acessibili-
dade das informagdes para futuras andlises e consultas.

Na arquitetura examinada, o caminho dos dados obedece a uma ordem clara-
mente estabelecida. Inicialmente, os dados séo recebidos no APl Gateway, nos end-
points /xAPl/statements ou /caliper/statements. Seguindo esse recebimento, o médulo
Caliper-xAPI converte os dados do formato Caliper para o formato xAPI. Finalmente,
os dados transformados sao direcionados ao LRS, onde sdo guardados de maneira
segura e de facil acesso, permitindo sua posterior recuperacéo para analises. Essa
configuracao foi desenvolvida para facilitar a interconexao entre padrdes diversos, ga-
rantindo um fluxo de dados eficaz e promovendo a interoperabilidade, além de permitir
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a realizacédo de analises baseadas em dados armazenados de forma uniforme.

A decisdo acerca do LRS é flexivel durante a implementagéo arquitetural, no en-
tanto, para este estudo, optou-se por um LRS compativel com o PostgreSQL. Este é
um dos sistemas de gerenciamento de banco de dados mais robustos e amplamente
aceitos, uma vez que a familiaridade com o padrdao SQL facilita a elaboragéo de con-
sultas e analises complexas. Esta estratégia assegura a continuidade e a eficiéncia
no fluxo de dados, desde a recepcao até o armazenamento, promovendo a interope-
rabilidade e proporcionando suporte a evolugao continua do sistema.

O LRW surge como o produto final dessa integragao, fornecendo uma solugao
centralizada para o gerenciamento e analise de dados de aprendizagem. A estrutura
proposta também é expansivel, permitindo que novos conversores sejam adicionados
no futuro sem alteracdes na base existente.

5.2 Implementacao do LRS

Durante a implementacao da arquitetura, optou-se por utilizar o LRSQL como base
de armazenamento, devido a sua compatibilidade com o PostgreSQL. Esse banco de
dados destaca-se pela aderéncia aos padrées SQL e pela extensibilidade, incluindo
suporte avangado aos tipos de dados ‘JSON‘ e ‘USONB‘. Em especial, o0 ‘USONB‘ per-
mite armazenar documentos JSON em uma estrutura binaria otimizada, combinando a
flexibilidade do JSON com a eficiéncia de um banco relacional. O PostgreSQL oferece
ainda um ambiente familiar para a criacao de consultas em SQL, o que reduz a curva
de aprendizado para desenvolvedores e analistas de dados, facilitando o uso imediato
da ferramenta. Além disso, conta com operadores e indices avangados, como GIN e
B-tree, que possibilitam consultas rapidas e analises eficientes, mesmo em cenarios
complexos, garantindo maior precisao e flexibilidade na manipulagéo de dados JSON.

A implementacao das queries no PostgreSQL aproveita a flexibilidade e eficiéncia
proporcionadas pelo suporte para dados estruturados e semi-estruturados. Com o
uso do tipo de dado jsonb, € possivel realizar consultas complexas em dados semi-
estruturados, como filtrar documentos, verificar valores especificos e manipular chaves
e atributos. Operadores como ->, -», € @ permitem um acesso intuitivo aos dados
armazenados.

Por exemplo, uma consulta pode ser realizada para isolar statements que possuam
um campo especifico no formato jsonb; a query adequada para tal seria:

SELECT * FROM statements
WHERE payload @> '{"actor": {"name": "John Doe"}}';

A presente abordagem oferece flexibilidade para manipular diversas estruturas de
dados sem demandar a redefinicdo de esquemas, o0 que é uma vantagem crucial em
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aplicagdes como xAPI e Caliper, onde a diversidade de dados é frequente. Ademais,
o PostgreSQL permite integrar consultas estruturadas com semi-estruturadas, pos-
sibilitando analises mais complexas utilizando comandos SQL convencionais, como
JOIN e agregacées, juntamente com dados armazenados em JSONB. Um estudo
aprofundado dos dados Caliper € apresentado no Apéndice 31, oferecendo andlises
sofisticadas.

O Conversor proporciona um beneficio adicional notavel: o payload original do Ca-
liper € preservado no campo de extensao do xAP| em formato Base64, mantendo a
integridade das informagdes originais. Este método assegura que o payload possa
ser rapidamente restaurado quando necessario, pois o PostgreSQL tem suporte na-
tivo para a decodificacdo de Base64. Apds a decodificagcdo, os dados podem ser
convertidos diretamente para JSON, permitindo a recuperacao da estrutura original e
simplificando o uso para anélises detalhadas.

Esta funcéo acentua a aptiddao do PostgreSQL em manejar cenarios de dados di-
versos e intrincados, assegurando simultaneamente a eficiéncia no armazenamento e
na recuperacao de dados essenciais.

5.3 Eventos e dados Reais coletados

Para avaliar a eficacia da arquitetura, um terceiro teste foi conduzido empregando
0 Moodle como meio de transmissao de logs nos formatos xAPI e Caliper. Para isso,
dois plugins de cédigo aberto, criados exclusivamente para essa plataforma, foram
instalados no Moodle, com o objetivo de criar e transmitir dados de registro. Um plugin
€ baseado na especificagao Caliper Analytics, enquanto o outro segue a especificagéo
xAPI.

Em pormenor, os dados foram obtidos através da plataforma Moodle, acessivel
em . Nela, foram configurados os plugins moodle-logstore' e Caliper-logStore?. Tais
dados foram entdo transmitidos para o LRW, com hospedagem em . Subsequente-
mente, a analise e a visualizacdo dos dados foram realizadas na interface do Apache
Superset, instalada em . Assim, certos registros de atividades conduzidas pelos usua-
rios na plataforma sao transferidos do Moodle para o LRSQL, permitindo, através do
Superset, a criacdo de visualizacdes interativas referentes as atividades dos alunos,
incluindo frequéncia, tempo de participagdo, engajamento com atividades online e de-
sempenho em avaliagdes.

A subsequente secado de resultados elucida a aplicacdo da arquitetura proposta,
oferecendo uma descrigdo detalhada do que foi previamente mencionado.

"https://moodle.org/plugins/logstore_xapi
’https://moodle.org/plugins/logstore_caliper



6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, analisamos os resultados decorrentes da implementacao da arqui-
tetura em um contexto pratico, com foco nos processos de coleta, armazenamento
e recuperacao de dados. O capitulo € subdividido em duas sec¢bes principais: uma
dedicada aos resultados observados e outra a sua analise.

6.1 Resultados

Esta segéo discute a habilidade de coletar, armazenar e recuperar dados.

6.1.1 Capacidade de coleta, armazenamento e recuperacao

Para testar a integragao do Learning Record Warehouse (LRW) com um sistema de
Analise de Aprendizagem (LA), utilizou-se um ambiente educacional que incluia dois
cursos ativos, totalizando 57 alunos que participavam de atividades na plataforma.
Para a coleta de dados, foram implementados plugins compativeis com a especifica-
cao xAPI e o Caliper Analyzer, possibilitando rastrear as interacées dos estudantes.

Foram adequadamente configuradas as estruturas essenciais para hospedar o
LRW no servidor, abrangendo servigos criticos como LRS (LRSQL), o conversor xAPI-
Caliper, o banco de dados PostgreSQL, além do NGINX, que serve como AP| Gateway.
Os plugins que sdo compativeis com a versao instalada do Moodle foram descarrega-
dos e configurados usando as chaves de autenticagdo correspondentes para o envio
de dados. O Docker Compose foi empregado para orquestrar toda a configuracao, e
detalhamentos completos dos arquivos de configuracdo necessarios para iniciar cada
servigco podem ser encontrados no Apéndice A.1.

Os plugins no Moodle ndo coletam todos os eventos gerados, pois cada um é
projetado para lidar apenas com um conjunto especifico de eventos. A versao do plu-
gin logstore_xapi instalada era capaz de registrar 62 tipos de eventos, abrangendo
atividades desde o login até a entrega de avaliagbes. Em contraste, o plugin Caliper-
logStore capturava apenas 30 eventos. A principal divergéncia na coleta de dados
por esses plugins ocorre nos eventos do mod_bigbluebuttonbn, que ndo sao suporta-
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dos pelo Caliper-logStore, bem como em eventos associados a mddulos como core,
mod_book, mod_facetoface, mod_forum, mod_quiz, mod_scorm e totara_program.

Tabela 7 — Resumo dos eventos suportados pelos plugins Caliper e xAPI. Para a lista completa,
consultar o Apéndice C

Evento Plugin Caliper | Plugin xAPI

\core\event\user_loggedin v v

\core\event\user_loggedout

\core\event\course_viewed

\mod_forum\event\course_module_viewed

\mod_quiz\event\attempt_started

\core\event\course_completed

\core\event\user_enrolment_created

\mod_bigbluebuttonbn\event\meeting_ created

\mod_scorm\event\sco_launched

N RS R R F S ENENENEN
NENENENENENENENEN

\totara_program\event\program_assigned

O plugin logstore_xapi proporciona um beneficio notavel ao possibilitar a escolha
dos eventos a serem transmitidos; em contraste, o plugin Caliper transmite todos os
eventos sem opgdes configuraveis. Ademais, o XAP| permite a inspegao de logs com
falhas e 0 acesso a um registro histérico de logs transmitidos, conforme exemplificado
na Figura 27. E importante também observar que o plugin XAPI recebe novos recursos
de maneira mais frequente.
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Figura 27 — Configuracgao plugin xAPI no Moodle. Fonte: Autor

A autenticacao dos plugins adere a diferentes normas. O plugin xAPI requer a au-
tenticacdo no LRS usando credenciais de nome de usuario e senha, em conformidade
com o padrao xAPI. O plugin Caliper, em contrapartida, utiliza uma chave secreta. A
autenticacao no Irsql é realizada através do conversor Caliper-xAPI, criado no contexto
deste estudo. Este conversor valida a chave no LRS e recupera a senha associada
para transmitir os dados, eventualmente.

Uma vez configurados os plugins, ambos iniciaram a transmisséo de dados para o
LRW, possibilitando a analise dos dados coletados.
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Figura 28 — Dados coletados do Moodle armazenados no LRW. Fonte: Autor

Para a visualizacado dos dados obtidos, foi efetuada a integracdo da LRW com a
ferramenta de visualizagdo Apache Superset. A configuragdo do Superset foi imple-
mentada via Docker Compose, e o documento de configuracdo pode ser encontrado
no Apéndice A.2.

M | v CORTLRE

Figura 29 — Consulta ao banco utilizando o Apache Superset. Fonte: Autor

Além de realizar consultas, o Superset facilita a transformacao instantanea dos
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dados em representacdes graficas através de sua interface interativa. Uma vez criados
os graficos, eles puderam ser organizados em painéis personalizados.

Na Figura 30, um dashboard utilizando Apache Superset, denominado "Mad2", foi
apresentado em um formato rascunho para fins ilustrativos. O objetivo era mostrar
exemplos de uso dos dados reunidos a partir de eventos de aprendizado extraidos
do Learning Record Store (LRS). A visualizacdo estava estruturada em cinco com-
ponentes principais. No canto superior esquerdo, havia uma nuvem de palavras re-
presentando os identificadores dos estudantes que realizaram login. O tamanho das
palavras indicava a frequéncia de acesso. No centro superior, havia uma tabela que
apresentava os objetos de aprendizagem mais visualizados, junto com suas respecti-
vas quantidades de visualizagdes. A maioria dos itens consistia em tarefas e descri-
coOes de trabalhos, com destaque para o “Trabalho A2 — Entrega em 13.12.2024”, que
teve 107 visualizagdes. A direita, um calendario em formato de heatmap foi gerado,
demonstrando a distribuicdo temporal dos eventos coletados, com uma concentra-
cao mais elevada registrada nos meses de fevereiro e marco. No canto inferior es-
querdo, um grafico de rosca mostrou a distribuicdo dos dados por curso, destacando
dois cursos principais: CIT7139-02652 (20242) — Programagédo em Computadores e
CIT7584-03652 (20242). Este painel ilustrou como foi possivel obter uma visao geral
sobre 0 engajamento dos estudantes usando dados coletados via Caliper Analytics e
armazenados em um LRS baseado em SQL (Irsql). Os graficos permitiram identifi-
car padroes de acesso (logins), interacdo com conteudos (visualizacdes), variacdes
temporais (eventos por dia) e distribuigcao por curso.

Metric: Eventos coletados
-----------

Figura 30 — Dashboard criado a partir dos dados armazenados no LRW. Fonte: Autor
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6.2 Discussao

Integrar e configurar os servigos facilitou a captura, armazenamento e analise de
eventos produzidos no Moodle por meio do Learning Record Warehouse (LRW). A
analise comparativa entre os plugins xAPI e Caliper revelou variagcdes consideraveis
na quantidade e diversidade de eventos recolhidos. Tal distingdo afeta diretamente a
abrangéncia e a qualidade das analises subsequentes, uma vez que diferentes espe-
cificagdes proporcionam perspectivas variadas sobre as interagées dos estudantes na
plataforma.

O emprego do Apache Superset permitiu a criacao de visualizacdées dinamicas
dos dados coletados no LRW, estabelecendo uma base sélida para futuras pesquisas
sobre 0 comportamento discente.

O payload inicial € armazenado no campo ‘“context’ -> ’extensions’ -»
‘http://example.edu/extensions/caliperEvent™, e esta codificado em base64. A utilidade
do PostgreSQL em suportar a decodificacdo nativa de base64 permitiu-nos transfor-
mar o arquivo original para o formato JSON, facilitando a extracdo das informagdes
exigidas. As informacdes de interesse eram encontradas no campo “membership’ -»
roles™, que enumera os papéis associados ao usuario no Moodle. Utilizando essas
informagdes, filtramos os usuarios que tinham a fungdo de estudante, garantindo que
o gréafico de logins representasse exclusivamente o padrdao de comportamento deste
grupo.

Por fim, logramos desenvolver um painel detalhado com os dados obtidos. A apli-
cacao de consultas SQL sobre informacdes contidas em arquivos JSON, combinada
com a extracdo de dados adicionais do payload original do Caliper Analytics, codifi-
cado em base64, facilitou a criagdo de um grafico preciso dos logins dos estudantes.
Este método sublinha a relevancia da flexibilidade na manipulagdo de dados em Le-
arning Analytics, possibilitando a integragcdo e analise conjunta de diferentes fontes e
formatos.

As especificagdes Caliper e xAPI apresentam discrepancias marcantes em relagéo
a modelagem de eventos e a granularidade das informagbes capturadas. A interope-
rabilidade entre esses formatos também é um desafio relevante, ja que muitas ferra-
mentas de Learning Record Store (LRS) carecem de suporte nativo para o Caliper
Analytics e outras especifica¢des alternativas. Nesse cenario, o uso de um conversor
Caliper-xAPI revelou-se uma opgao pratica, viabilizando o armazenamento desses
dados no LRS e posterior extracdo para analise. Este procedimento ilustra que a con-
vergéncia entre diferentes especificagdes pode ser alcancada por meio de solugoes
adaptaveis, otimizando o uso de dados educacionais para decisdes fundamentadas
em evidéncias.

Nossa pergunta de pesquisa *Como um Learning Record Warehouse pode ser in-
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tegrado a um sistema de Learning Analytics de modo a suportar o recebimento de da-
dos provenientes de diferentes Ambientes Virtuais de Aprendizagem e diversas outras
fontes?’* pode ser respondida da seguinte forma: este trabalho demonstra a viabilidade
dessa integracéo por meio da adocao de padrdes consolidados de interoperabilidade.
A solucgéo proposta fundamenta-se na implementacdo de um Learning Record Store
(LRS) como repositério central, utilizando a especificagdo xAPIl como formato padrao
de armazenamento. Para viabilizar a incorporacao de dados provenientes de outras
especificagdes, como o Caliper Analytics, foi desenvolvido um conversor Caliper-xAPI,
responsavel por transformar e padronizar os dados para insercéao no LRS. Esse con-
versor foi projetado com uma arquitetura modular e expansivel, o que permite sua
extensdo para futuras especificagdes, ampliando a aplicabilidade da solugdo em ce-
narios educacionais com multiplas fontes de dados e especificacbes. Adotou-se o
PostgreSQL como sistema de gerenciamento de banco de dados, permitindo o arma-
zenamento ndo estruturado em formato JSON, mas utilizando consultas dindmicas e
flexiveis em SQL.



7 CONSIDERACAO FINAIS

O presente capitulo finaliza o estudo oferecendo um resumo das principais con-
clusées alcangadas ao longo da pesquisa. Além disso, propde algumas recomenda-
cbes e sugere direcdes de investigacao que continuam abertas para futuras pesquisas
nesta area.

7.1 Conclucoes

A proposta apresentada nesta dissertagao corresponde a integracao de dados edu-
cacionais usando um Learning Record Warehouse (LRW) como base para o Learning
Analytics (LA). O principal objetivo foi desenvolver uma solugédo que coletasse e ar-
mazenasse dados de aprendizagem de forma padronizada, usando especificagdes de
interoperabilidade para melhorar a compatibilidade entre sistemas de aprendizagem
digital e facilitar a analise de dados. A pesquisa é justificada pela crescente adocao
do e-learning e pela necessidade de rastrear e analisar dados educacionais.

Foi explorado o uso da xAPI e do Caliper Analytics, duas especificagdes importan-
tes para o rastreamento de atividades de aprendizagem. Enquanto a xAPI permite o
rastreamento de qualquer atividade de aprendizagem, o Caliper Analytics se concen-
tra na coleta de dados com foco em métricas. A proposta introduz uma arquitetura de
Learning Record Warehouse, fundamentada no Learning Record Storage (LRS) como
um repositério especializado em xAPI. No entanto, através deste trabalho, também
se acomodam outras especificagbes, focando inicialmente no Caliper, com potencial
para futuras expansdes. Adicionalmente, exploraram-se processos de ETL para inte-
grar dados referentes as especificagdes discutidas.

A abordagem metodoldgica empregada foi a Design Science Research (DSR), con-
duzindo experimentos iterativos para o desenvolvimento e avaliagdo da arquitetura. O
experimento inicial revelou dificuldades na transformacdo de dados ao empregar o
OpenLRW. No segundo experimento, testou-se a habilidade de transferir dados do
Caliper para o LRSQL e foi elaborado um conversor para xAPI. A arquitetura resul-
tante integra esse conversor para o armazenamento de dados em um LRS, utilizando
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o PostgreSQL como base de dados, ressaltando a crucialidade de preservar o payload
original do Caliper para evitar perda de informagdes. Os achados demonstram a ca-
pacidade de consultar e visualizar dados no formato JSON com o uso de ferramentas
como o Apache Superset.

A concluséo alcangada destaca a importancia crucial da interoperabilidade para a
unificagdo de dados oriundos de diferentes fontes. O modelo LRW introduzido pre-
tende funcionar como um intermediario entre os sistemas tradicionais e a xAPIl. O
desenvolvimento e implementagcdo de um sistema xAP| e LRS necessitam de uma
analise minuciosa de custo-beneficio. A arquitetura sugerida oferece uma integragéao
dos dados educacionais que é ao mesmo tempo mais eficiente e flexivel, promovendo
0 uso da LA para otimizar os processos de aprendizagem.

7.2 Recomendacoes

De acordo com a investigacao realizada, s&o propostas as recomendagdes subse-
quentes para futuros desenvolvimentos e implementagdes no dominio da integracao
de dados educacionais e andlise de aprendizagem (LA):

O estabelecimento de padrées de interoperabilidade, nomeadamente xAPI e Ca-
liper Analytics, pelas instituicbes educacionais revela-se crucial. Isto propicia a troca
eficaz de dados entre variadas plataformas e sistemas, promovendo, portanto, uma
perspectiva holistica sobre o processo educacional e possibilitando analises mais ex-
tensivas. Tal iniciativa sublinha a necessidade de priorizacao da interoperabilidade nos
dados educacionais.

Dado que a adocédo da xAPI ainda ndo estda amplamente difundida, é aconselhavel
o desenvolvimento de conversores que facilitem a migracdo dos formatos de dados
vigentes para a xAPI, assegurando a integridade das informagdes originais. O conver-
sor Caliper para xAP| desenvolvido nesta pesquisa exemplifica uma estratégia pratica
para abordar esse desafio.

A implementagao de um LRW é crucial para unificar e normalizar a armazenagem
de dados educacionais, o que simplifica tanto a analise como a criagdo de relatérios. E
aconselhavel empregar bancos de dados robustos, como o PostgreSQL com suporte
a JSON, para uma flexibilidade e eficiéncia aumentadas.

Recomenda-se se aprofundar a investigagcao da integragéo entre a xAPI e o Cali-
per Analytics, utilizando a adaptabilidade da xAPI para monitorar uma ampla gama de
atividades educacionais e empregando a arquitetura do Caliper para medi¢des quan-
titativas.

E imperativo que a comunidade educacional persista ha exploracdo do avanco dos
LRWs, que retém informagdes em sua forma original, empregando JSON e tecnolo-
gias andlogas para mitigar a perda de dados. Adicionalmente, a integragédo dos LRWs
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com abordagens de LA baseadas em nuvem deve ser promovida, tendo em vista pre-
ver o risco de abandono escolar e ajustar a experiéncia educacional aos estudantes.

7.3 Trabalhos Futuros

Este estudo se aprofunda nas bases para a integracéo dos dados educacionais uti-
lizando um Learning Record Warehouse (LRW). Todavia, emergem diversas dire¢coes
para pesquisas futuras a partir deste trabalho, visando ampliar o impacto e a eficacia
desta solugao. Assim, sugere-se:

A criagdo de um LRW que armazene dados no seu formato inicial utilizando Post-
greSQL e JSON pode prevenir a perda de informacao frequentemente associada a
conversao entre diversos formatos de dados, sendo compativel com as capacidades
dos bancos de dados contemporaneos.

Integracdo com solugdes de Aprendizado de Maquina na nuvem, o que tornaria
0 acesso a sofisticadas ferramentas analiticas mais acessivel e possibilitaria a imple-
mentagcao de modelos de previsao, tais como a predi¢ao do risco de abandono escolar.

Elaborar modelos para a predi¢éo do risco de desisténcia dos estudantes é vital
para as instituicoes de ensino. A criacdo e execucao de modelos que se aproveitem
dos dados mantidos no LRW podem facilitar a identificagéo de estudantes em situagao
de risco, permitindo intervengdes antecipadas.

A consideragao de outras especificacdes é crucial porque, apesar deste estudo se
centrar na xAPI e no Caliper Analytics, investigar a incorporacdo de outras normas
educacionais pertinentes poderia aumentar a habilidade do LRW em interoperar com
um conjunto mais amplo de plataformas.

A realizagdo de testes extensivos de desempenho e escalabilidade é fundamental
para confirmar que o LRW tem a capacidade de processar grandes volumes de dados
e atender a um elevado numero de usuarios simultadneos, garantindo dessa forma
tanto a estabilidade quanto a eficiéncia do sistema em condicdes reais de operacao.

7.4 Publicacoes Académicas

A seguir sdo descritos os produtos académicos desenvolvidos e divulgados para
discussao com a comunidade académica ao longo deste trabalho de dissertagao.
Essa producao inclui artigos apresentados em forma de palestras em conferéncias
internacionais e publicagcdes em periddicos.
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services:
db:

image: postgres:latest

container_name: my_postgres

environment :
POSTGRES_USER: ${POSTGRES_USER}
POSTGRES_PASSWORD: ${POSTGRES_PASSWORD}
POSTGRES_DB: ${POSTGRES_DB}

volumes:

- postgres_data:/var/lib/postgresql/data

1rs:
image: yetanalytics/lrsql:latest

environment :

LRSQL_API_KEY_DEFAULT: ${LRSQL_API_KEY_DEFAULT}Z}

LRSQL_API_SECRET_DEFAULT: ${LRSQL_API_SECRET_DEFAULT}
LRSQL_ADMIN_USER_DEFAULT: ${LRSQL_ADMIN_USER_DEFAULT}
LRSQL_ADMIN_PASS_DEFAULT: ${LRSQL_ADMIN_PASS_DEFAULT}

LRSQL_DB_HOST: ${LRSQL_DB_HOST}
LRSQL_DB_PORT: ${LRSQL_DB_PORT}
LRSQL_DB_NAME: ${LRSQL_DB_NAME}
LRSQL_DB_USER: ${LRSQL_DB_USER}
LRSQL_DB_PASSWORD: ${LRSQL_DB_PASSWORD}
LRSQL_POOL_INITIALIZATION_FAIL_TIMEQUT: ${
LRSQL_POOL_INITIALIZATION_FAIL_TIMEQOUT?}

LRSQL_ALLOW_ALL_ORIGINS: ${LRSQL_ALLOW_ALL_ORIGINS}

LRSQL_ENABLE_JSONB: true
command :

- /lrsql/bin/run_postgres.sh
depends_on:

- db

volumes:
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- lrsql-db:/1rsql/db

api:
build:
environment:
LRSQL_HOST: ${LRSQL_HOST}
LRSQL_PORT: ${LRSQL_PORT}
LRSQL_ADMIN_USER_DEFAULT: ${LRSQL_ADMIN_USER_DEFAULT}
LRSQL_ADMIN_PASS_DEFAULT: ${LRSQL_ADMIN_PASS_DEFAULT?}
container_name: flask_api
depends_on:
- db

- 1rs

nginx:
image: nginx:latest
ports:
"${NGINX_PORT}:8080"

volumes:

- ./nginx.conf:/etc/nginx/nginx.conf
depends_on:

- api

- 1rs

volumes:
postgres_data:
lrsql -db:

A.2 docker-compose para configurar o Apache SuperSet

X-superset -image: &superset-image apachesuperset.docker.scarf.sh/
apache/superset:${TAG:-latest -dev}
x-superset -depends-on: &superset-depends-on
- db
- redis
X-superset -volumes:
&superset-volumes # /app/pythonpath_docker will be appended to
the PYTHONPATH in the final container
- ./docker:/app/docker
- superset_home:/app/superset_home

x-superset-networks: &superset-network




20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

97

- superset
services:
redis:
image: redis:7
container_name: superset_cache
restart: unless-stopped
volumes:
- redis:/data
networks:

- superset

db:
env_file:
- path: docker/.env # default
required: true
- path: docker/.env-local # optional owverride
required: false
image: postgres:16
container_name: superset_db
restart: unless-stopped
volumes:
- db_home:/var/lib/postgresql/data
- ./docker/docker -entrypoint-initdb.d:/docker -entrypoint-initdb
.d
networks:

- superset

superset:
env_file:
- path: docker/.env # default
required: true
- path: docker/.env-local # optional owverride
required: false
image: *superset-image
container_name: superset_app
command: ["/app/docker/docker -bootstrap.sh", "app-gunicorn"]
user: "root'"
restart: unless-stopped
ports:
- 8088:8088




50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

depends_on: *superset-depends-on
volumes: *superset-volumes
networks:

- superset

- lrw_default

superset-init:
image: *superset-image
container_name: superset_init
command: ["/app/docker/docker-init.sh"]
env_file:
- path: docker/.env # default
required: true
- path: docker/.env-local # optional owverride
required: false
depends_on: *superset-depends-on
user: "root"
volumes: *superset-volumes
healthcheck:
disable: true
networks:
- superset
- lrw_default

superset -worker:
image: *superset-image
container_name: superset_worker
command: ["/app/docker/docker -bootstrap.sh", "worker"]
env_file:
- path: docker/.env # default
required: true
- path: docker/.env-local # optional owverride
required: false
restart: unless-stopped
depends_on: *superset-depends-on
user: "root"
volumes: *superset-volumes
networks:
- superset

- lrw_default
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healthcheck:
test:
L
"CMD - SHELL",
"celery -A superset.tasks.celery_app:app inspect ping -d
celery@$$HOSTNAME" ,

superset -worker -beat:
image: *superset-image
container_name: superset_worker_beat
command: ["/app/docker/docker -bootstrap.sh", "beat"]
env_file:
- path: docker/.env # default
required: true
- path: docker/.env-local # optional owverride
required: false
restart: unless-stopped
depends_on: *superset-depends-on
user: "root'"
volumes: *superset-volumes
networks:
- superset
- lrw_default
healthcheck:

disable: true

volumes:
superset_home:
external: false
db_home:
external: false
redis:
external: false

networks:
superset:
driver: bridge
lrw_default:

external: true
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APENDICE B - Querys de Consulta

B.1 Atividades dos estudantes

Para identificar estudantes e as respectivas atividades de aprendizagem com
maior interagao, foi utilizada a seguinte consulta, que calcula o total de visualizacdes
por atividade. A pesquisa filtra eventos onde o verbo é ’'Viewed’, descartando
aqueles que ndo sao relevantes. A andlise também ¢é limitada a eventos onde o
papel é ’Learner’, focando exclusivamente nos estudantes e ignorando interacoes de
professores; esse dado esta presente no campo caliperEvent. O nome do estudante é
extraido da chave ‘name‘ no campo ‘actor’ e, para garantir anonimidade, € codificado
via funcdo md5. Os dados sdo entdo agrupados usando o identificador codificado do
estudante, o nome do objeto e a organizacdo correspondente, quantificando o total
de visualizagdes para cada agrupamento.

SELECT aluno_nome AS aluno_nome,
objeto_nome AS objeto_nome,
total_viewed AS total_viewed
FROM
(SELECT md5(payload -> 'actor' ->> 'mame') AS aluno_nome,
payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US'
AS objeto_nome,

COUNT (*) AS total_viewed,

(convert_from(decode (payload -> 'context' -> 'extensions' ->> 'http
://example.edu/extensions/caliperEvent', 'base64'), 'utf-8'))::
json -> 'membership' ->> 'organization' AS organization

FROM xapi_statement

WHERE (payload -> 'wverb' -> 'display' ->> 'en-US') = 'Viewed'

AND TRIM(payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US
') != 'Moodle Analytics Dashboard 2'

AND (payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US')
NOT ILIKE '%xAPIY'

AND (payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US')

NOT ILIKE '%Dados%'

AND (convert_from(decode(payload -> 'context' -> 'extensions' ->>
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'http://example.edu/extensions/caliperEvent', 'base64'), 'utf
-8'))::json -> 'membership' ->> 'roles' LIKE 'jLearnery'
GROUP BY md5(payload -> 'actor' ->> 'mame'),
payload -> 'object' ->> 'id', payload -> 'object' -> '

definition' -> 'mame' ->> 'en-US',(convert_from(decode
(payload -> 'context' -> 'extensions' ->> 'http://
example.edu/extensions/caliperEvent', 'base64'), 'utf
-8'))::json -> 'membership' ->> 'organization'

ORDER BY total_viewed DESC) AS virtual_table
LIMIT 1000;

Listing B.1 — Atividades dos Estudantes

Atividades por aluno

aluno_nome objeto_nome

efe58abedad89ff034970e5T8a941746 Recuperacaso 1a -
Avaliagao 01

2cdBf1b3718dB0OffOF29368495a80114 A1.20719.01-PC FilaB
&511a2c3al8ldlabd0aBaed 20e8addeBB3 Avisos

44588352f7b16845934337af15112e32  Video Arvores -
02/05/2023

2cdBfb3718d60ff0I29368496a80774 Slides Polimorfismo
4458835217b16845934337ar15112e32 Arvares AVL (2023.1)
85411e9757Td5d 3Tadc11723044c202 Avisos

354d4a15b09a4d34cc068c7d50d4fe34 Descricdo Trabalho 01 -
Entrega para 22.10.2024

0898718810ae49568be6 2304234244054 Descricdo Trabalho 01 -

Figura 31 — Visualizagédo da query no Superset

B.2 Atividades Visualizadas

total_viewed

"

A consulta apresentada investiga quais itens na tabela ‘xapi_statement’ sdo mais
frequentemente visualizados, classificando-os por nome e a organizagéo relacio-
nada, enquanto acumula o numero total de visualizagcbes para cada combinacao.
Ela seleciona registros nos quais o verbo do evento é 'Viewed’, assegurando que
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apenas eventos de visualizacao sejam incluidos, ao mesmo tempo excluindo objetos
indesejados. A query também acessa informacdes adicionais da organizacao deco-
dificando o campo ‘caliperEvent’, que esta inicialmente em base64, convertendo-o
em JSON para extrair o valor correspondente a chave organization no contexto de
membership. Com os dados estruturados, os resultados sdo agrupados, somando 0
total de visualizagdes por objeto e organizacao, e organizados em ordem decrescente
conforme o numero de visualizagdes. Isso facilita a identificacdo dos itens mais
visualizados e analisados dentro da plataforma. Consequentemente, ela oferece uma
visdo detalhada da interacdo dos usuarios com varios objetos, ajudando a destacar
itens de maior engajamento e a influéncia das organizagdes na visibilidade desses
conteldos. Essa abordagem integra as especificagdes xAPI e Caliper para apresentar
uma visualizagdo abrangente dos dados.

SELECT objeto_nome AS objeto_nome,
total_viewed AS total_viewed
FROM
(SELECT payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US'
AS objeto_nome,
COUNT (*) AS total_viewed, (convert_from(decode(payload -> '
context' -> 'extensions' ->> 'http://example.edu/extensions/
caliperEvent', 'base64'), 'utf-8'))::json -> 'membership' ->>
'organization' AS organization

FROM xapi_statement

WHERE (payload -> 'wverb' -> 'display' ->> 'en-US') = 'Viewed'

AND TRIM(payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US
') != 'Moodle Analytics Dashboard 2'

AND (payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US')
NOT ILIKE '%xAPIY'

AND (payload -> 'object' -> 'definition' -> 'mame' ->> 'en-US')

NOT ILIKE '%Dados?%'
GROUP BY payload -> 'object' ->> 'id', payload -> 'object' ->

definition' -> 'mame' ->> 'en-US',(convert_from(decode (
payload -> 'context' -> 'extensions' ->> 'http://example.edu/
extensions/caliperEvent', 'base64'), 'utf-8'))::json -> '
membership' ->> 'organization'
ORDER BY total_viewed DESC) AS virtual_table
LIMIT 1000;

Listing B.2 — Atividades Visualizadas
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Atividades :
objeto_nome total_viewed
2024.2 - CIT7139 - Programacao em Computadores 7 -
Arvores AVL (2023.1) 74
Avisos &
Video Arvores - 02/05/2023 5 I'
Forum de noticias 6
Videos Arvores - 10/05/2023 5
09-Arvores 4
Avallagdo 01 semestre 2018.02 4
Videos Arvores - 09/05/2023 4
Videos Arvores - 03/05/2023 4
Slides Agregacao 4

Figura 32 — Visualizagdo no SuperSet das Atividades mais acessadas.



APENDICE C — Tabelas de Eventos

Tabela 8 — Eventos suportados pelos plugins Caliper e xAPI
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Evento

Plugin Caliper

Plugin xAPI

\core\event\user_loggedin

v

4

\core\event\user_loggedout

\core\event\course_viewed

\mod_book\event\course_module_viewed

\mod_chat\event\course_module_viewed

\mod_choice\event\course_module_viewed

\mod_data\event\course_module_viewed

\mod_facetoface\event\course_module_viewed

\mod_feedback\event\course_module_viewed

\mod_folder\event\course_module_viewed

\mod_forum\event\course_module_viewed

\mod_forum\event\user_report_viewed

\mod_glossary\event\course_module_viewed

\mod_imscp\event\course_module_viewed

\mod_lesson\event\course_module_viewed

\mod_1lti\event\course_module_viewed

\mod_quiz\event\attempt_reviewed

\mod_quiz\event\attempt_started

\mod_quiz\event\attempt_submitted

\mod_quiz\event\attempt_viewed

\mod_quiz\event\course_module_viewed

\mod_resource\event\course_module_viewed

\mod_scorm\event\course_module_viewed

\mod_survey\event\course_module_viewed

\mod_url\event\course_module_viewed

\mod_wiki\event\course_module_viewed

\mod_workshop\event\course_module_viewed

\mod_assign\event\assessable_submitted
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\mod_assign\event\submission_graded

\mod_quiz\event\attempt_abandoned

\core\event\course_completed

\core\event\user_created

\core\event\user_enrolment_created

\core\event\course_module_completion_updated

\mod_bigbluebuttonbn\event\activity_viewed

\mod_bigbluebuttonbn\event\live_session_event

\mod_bigbluebuttonbn\event\meeting_ created

\mod_bigbluebuttonbn\event\meeting_ended

\mod_bigbluebuttonbn\event\meeting_joined

\mod_bigbluebuttonbn\event\meeting left

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_deleted

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_edited

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_imported

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_protected

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_published

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_unprotected

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_unpublished

\mod_bigbluebuttonbn\event\recording_viewed

\mod_book\event\chapter_viewed

\totara_program\event\program_assigned

O I X ] XXX XXX XXX | X[X|X|\
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RESUMEN

Palabras clave:

Datos Educativos,
Dominio Especifico,
Mineria De Datos
Educativos (EDM),
Preparacion De Datos, Pre
procesamiento De Datos.

Los procesos de analisis de datos requieren preprocesamiento antes de la aplicacion de técnicas o algoritmos,
con el fin de incrementar la calidad de estos y adecuarlos a los formatos necesarios para su procesamiento,
principalmente cuando los datos provienen de diferentes fuentes. El presente articulo expone la experiencia en
el disefio y construccion de una estrategia con enfoque de dominio especifico para el proceso de preparacion
de datos educativos. La metodologia del estudio incluyo tres etapas: (1) disefio y construccion de la estrategia
para preparacion de los datos educativos, (2) reconocimiento y seleccion de datos y (3) aplicacion de la
estrategia y revision de resultados. El caso de estudio estuvo conformado por datos provenientes del sistema
de educacion basica y media del departamento Norte de Santander (Colombia). Se contd con datos referentes
al proceso de matricula, los cuales incluyen variables de tipo socioecondémico y familiar y con datos de
valoraciones de desempefio académico de estudiantes provenientes de tres instituciones educativas de
caracter publico. Para las dos fuentes se procesaron datos de los aflos 2014 a 2018, con un total de mas
de ochocientos mil registros. Este trabajo aporta valor en tres aspectos principalmente: el alcance respecto
al nivel educativo de dénde provienen los datos del caso de estudio, la inclusion del enfoque de dominio
especifico en la solucion y la centralizacion de los datos de las multiples fuentes, resultando datos disponibles
para posteriores procesos de andlisis. En conclusion, este trabajo contribuyd tanto en el ambito investigativo
como en la aplicacion del conocimiento en un caso existente y abrié la posibilidad de realizar pruebas
posteriores con otro tipo de datos del contexto educativo.

ABSTRACT

Keywords:

Educational Data, Specific
Domain, Educational Data
Mining (EDM),

Data Preparation, Data
Preprocessing.

The data analysis processes to discover knowledge require pre-processing before applying techniques or
algorithms to increase the quality of the data and adapt them to the formats that are best suited for processing,
especially when the data comes from different sources. This article presents the experience in designing and
constructing a strategy with a specific domain approach for the educational data preparation process. The
study methodology included three stages: (1) design and construction of the strategy, (2) recognition and
data selection, and (3) application of the strategy and review of results. The study was made up of data from
the primary and secondary education system in the Norte de Santander department (Colombia). In addition,
there was data referring to the enrollment process, which includes socioeconomic and family variables and
data from evaluations of students' academic performance from three public educational institutions. For the
two sources, data were processed from 2014 to 2018, with more than eight hundred thousand records. This
work adds value in three main aspects: the scope concerning the educational level where the case study data
comes from, the inclusion of the domain-specific approach in the solution, and the centralization of the data
from multiple sources, resulting in data available in subsequent analysis processes. In conclusion, this work
contributed both in the research field and applying knowledge in an existing case. Furthermore, it opened the
possibility of carrying out subsequent tests with other data types from the educational context.
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@KOI{E Peer review is the responsibility of the Universidad Francisco de Paula Santander.
- This is an article under the license CC BY-NC 4.0




Implementacao de um Learning Record Warehouse
para diferentes especificacoes de interoperabilidade
em um Learning Management System

Juary Costa Rocha
Centro de Desenvolvimento Tecnologico
Universidade Federal de Pelotas
Pelotas, Brasil
jerocha@inf.ufpel.edu.br

Roberto Munoz
Universidad de Valparaiso

Valparaiso, Chile
roberto.munoz @uv.cl

Emilcy Juliana Herndndez-Leal
Facultad de Ingenierias
Universidad de Medellin

Medellin, Colombia
ejhernandez@udemedellin.edu.co

Cristian Cechinel
Escuela de Ingenieria Informdtica Coord. Tec. da Informacgdo e Comunicagdo (CIT)
Universidade Federal de Santa Catarina
Ararangud, Brasil
cristian.cechinel @ufsc.br

Vinicius Ramos
Dept. de Engenharia do Conhecimento
Universidade Federal de Santa Catarina
Florianépolis, Brasil
v.ramos @ufsc.br

Tiago Thompsen Primo
Centro de Engenharias
Universidade Federal de Pelotas
Pelotas, Brasil
tiago.primo @inf.ufpel.edu.br

Emanuel Marques Queiroga
Diretoria de Tec. da Informagdo
Instituto Federal Sul-rio-grandense
Pelotas, Brasil
emanuelmqueiroga@gmail.com

I. INTRODUCAO

A interoperabilidade semantica desempenha um papel fun-
damental na eficicia dos sistemas de Andlise de Aprendiza-
gem, servindo como o canal pelo qual os dados de diversas
fontes podem ser perfeitamente integrados e interpretados
por um aplicativo central sem comprometer seu significado
inerente.

II. SOLUCOES EXISTENTES PARA INTEROPERABILIDADE

Entre os varios mecanismos que facilitam a interoperabili-
dade no Learning Analytics, duas especificagdes se destacam:
Caliper Analytics e Experience API (xAPI). Esses padroes
fornecem as estruturas necessdrias para harmonizar os fluxos
de dados entre plataformas e aplicativos educacionais, possibil-
itando um ecossistema coeso para analise de dados e geracdo
de insights.

O Caliper Analytics € uma especificacdo liderada pela
1EdTech, uma comunidade internacional de universidades e
empresas que promove a padronizacdo e as especificagdes
internacionais em e-learning e ICT educacional. O Caliper
Analytics adota o conceito de um evento, que aborda um
contexto de uso com a seguinte estrutura: um ator, que pode
ser um aluno, um professor ou qualquer agente educacional;
uma a¢@o (ou interveng@o), que representa o que o ator esta
fazendo; e um objeto, que representa o material que o ator
estd usando [1].

xAPI, também conhecida como TinCan, € uma especificacio
técnica aberta para tecnologias educacionais que permite que

o conteudo de aprendizagem e os sistemas de aprendizagem se
comuniquem entre si para registrar e rastrear experiéncias de
aprendizagem. Ela especifica uma estrutura para a descri¢do de
experiéncias de aprendizagem e define como essas descrigdes
podem ser trocadas, sendo um dos primeiros servicos de-
senvolvidos com foco no compartilhamento de dados sobre
experiéncias de aprendizagem [2], [3].

A xAPI teve sua primeira versdo 1.0 lancada em 2013,
enquanto o Caliper Analytics teve sua versdo 1.0 lancada em
outubro de 2015 [4]. De muitas maneiras, a XAPI e o Caliper
executam fungdes semelhantes, fazendo uso de conceitos
semelhantes. No entanto, eles sdo bastante diferentes em suas
abordagens de desenvolvimento e governanca. O Caliper foi
criado por meio de um processo fechado em uma organizacdo
de membros, enquanto a XAPI surgiu de um processo aberto
em que todas as partes interessadas sdo bem-vindas para
contribuir. A propriedade intelectual do Caliper € detida pela
1EdTech, enquanto a xAPI, por outro lado, € disponibilizada
gratuitamente para todos sob uma licenca Apache 2. O Caliper
se concentra principalmente nos casos de uso coletados das
organizagdes membros da 1EdTech, ao mesmo tempo em que
fornece extensdes, enquanto a XxAPI delega grande parte da
responsabilidade de definir os vocabuldrios a serem usados na
especificacdo para as comunidades, a0 mesmo tempo em que
desempenha um papel na garantia da funcionalidade principal.
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Abstract—Semantic interoperability is an important aspect in
Learning Analytics systems, allowing data from various sources
to be processed by a central application while preserving its
original meaning. In this regard, there are two specifications
that enable interoperability for Learning Analytics: Caliper
Analytics and the Experience API (xAPI). This study presents
the implementation of a Learning Record Warehouse (LRW) for
storing Moodle logs, using the specifications Caliper Analytics
and xAPL. OpenLRW was chosen as the platform to store data
collected by plugins responsible for gathering Moodle logs in
Caliper Analyzer and xAPI formats. Despite OpenLRW having
an internal converter to convert data from xAPI to Caliper
Analyzer format, some bottlenecks were identified during the
experiments conducted within this study.

Index Terms—Learning Analytics, Learning Record Ware-
house, Caliper Analyzer, xAPI, Standards, Moodle.

[. INTRODUCTION

The learning process is currently connected to the digital
space, where interaction takes place through different means,
such as learning management systems, online training, simu-
lations, digital classes, or games. As a result, there is hetero-
geneity in learning activities, and keeping track and recording
these student learning experiences becomes challenging [1]. In
this sense, digital learning environments can be instrumented
to allow important educational activities to be collected and
stored in a standardized way, both for real-time analysis and
for later analysis. Learning Analytics techniques are used for
this purpose.

979-8-3503-7661-6/24/$31.00 © 2024 IEEE

Learning Analytics (LA) is a set of techniques for collect-
ing, measuring, and analyzing data about students in a given
context, with the aim of understanding and optimizing learning
in educational environments [2]. However, data collection can
come from heterogeneous sources, which poses challenges in
terms of transmission, processing, storage, and traceability.
To address these issues, it is necessary to develop systems
designed for these challenges according to the context, so
that interoperability can be achieved between systems and
standardized collection and storage can be achieved. Interop-
erability in LA has become a key issue in the LA community
since the proposal of [2], because interoperability, is the ability
of a system or a digital object to exchange information with
each other, guaranteeing compatibility between the different
systems used in the process, regardless of who developed them
[3]-[6].

Two main specifications aim to address interoperability in
LA: Caliper Analytics, from 1EdTech!, and the Experience
API (xAPI), from Advanced Distributed Learning (ADL?).

This article presents an LRW implementation for collecting
and storing, in a standardized way, student learning activities in
the Moodle virtual learning environment, which were collected
using the LA interoperability specifications.

The rest of the document is structured as follows: Section II
describes the main concepts covered in this article and section

Thttps://www.ledtech.org/
Zhttps://adInet.gov/
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Abstract—Learning analytics (LA) and educational data
mining (EDM) are two complementary approaches to modeling
and understanding teaching-learning processes and, in general,
data from academic environments. LA is applied to data from
various sources, which can vary in format, granularity, and
structure. Integrating these data is key to addressing the
challenge of scalability in LA, a fundamental aspect. To this end,
interoperability, understood as the ability of different systems,
devices, or applications to connect, interact, and work together
effectively, is crucial and generates the need for specifications
for the case of academic information systems and Learning
Management Systems. According to this context, the objective
of this work was to address through a literature review the
following main question: What are the main challenges for
modeling architecture to support the interoperability of
educational data to apply Learning Analytics? To develop the
review, the team used Parsifal, an online tool designed to
conduct systematic literature reviews in the context of software
engineering. The initial search was done in six databases,
deciding to include twenty papers in the final report. The results
showed that there are still many open spaces for research and
development in terms of the design and use of educational data
specifications for the subsequent application of LA, to make the
transition from models built on data coming from a single
source to the construction of models that report results from the
integration of several sources using specifications like Caliper
Analytics or Experience APL.

Index Terms—Data Source, Data Interchange, Educational
Data Mining, Interoperability, Learning Analytics.

I.  INTRODUCTION

Learning analytics (LA) include different strategies
carried out from the application of data analysis techniques in
educational environments that seek to address problems
associated with the teaching-learning processes [1]. In recent
years, the progress made in the data science ecosystem has
allowed not only to talk about learning analytics and
educational data mining, but also about Academic Analytics,
Institutional Analytics, Teaching Analytics, Data-Driven
Education, Data-Driven Decision-Making in Education, Big
Data in Education, and Educational Data Science.

However, for this paper, learning analytics will be
considered as the generic term that encompasses the efforts
focused on giving value to the educational data produced from
the interaction of students in different educational
environments, including those mediated by technology such

979-8-3315-4097-5/24/$31.00 ©2024 IEEE
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as traditional environments or face-to-face classrooms.
However, it should be noted that most of the data from higher
education that are subject to LA correspond to those produced
in Learning Management Systems (LMS) and those that come
from the academic information systems of educational
institutions [2].

In this order of ideas, considering the diverse sources that
can feed an LA study, a characteristic that allows the
integration of these sources, interoperability, becomes
valuable [3]. Interoperability in LA seeks to allow the
integration of data from various sources, but beyond that, to
provide a more complete and accurate view of educational
processes and student performance [4]. Likewise, by having
this factor, an expansion of the analytical scope can be
achieved, given that different educational systems and
platforms are connected, achieving broader and more varied
data sets, which could result in a means to facilitate decision-
making, since the possibilities for the discovery of patterns,
the generation of models and in general the inputs for the
application of different techniques and analytics are expanded.
This helps administrators, teachers, and other stakeholders to
make informed and data-driven decisions to improve
teaching-learning processes and the generation of policies and
action plans.

By ensuring that data from various sources, such as
learning management systems, educational applications, and
academic records, are compatible and can communicate with
each other, an enabling environment for LA implementation
is created [5]. Interoperability not only optimizes data
collection but also enables a holistic view of student progress
and performance, which in turn drives informed decision-
making and continuous improvement in education [6].
However, achieving interoperability and its benefits requires
the application of specifications or standards to support it.

Specifications that support interoperability in LA are key
to ensuring the consistency and integrity of the data used in
this process. These specifications, such as Caliper [7] and
Experience API (xAPI) [8], provide a common framework for
communication and data exchange between different
educational tools and systems. By adopting these standards,
educational institutions can easily integrate various
technology solutions and analytics platforms. This
standardization not only simplifies the implementation of
analytics systems but also fosters collaboration and innovation
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Abstract. A interoperabilidade seméantica é crucial para a eficicia dos
sistemas de Analise de Aprendizagem, atuando como o meio pelo qual
dados de diversas fontes podem ser integrados e interpretados por um
aplicativo central sem perder seu significado original. Entre os diver-
Sos mecanismos que promovem a interoperabilidade no Learning Ana-
lytics, destacam-se duas especifica¢ées: Caliper Analytics e Experience
API (xAPI). Esses padrdes fornecem as estruturas necessarias para har-
monizar os fluxos de dados entre plataformas e aplicativos educacionais,
criando um ecossistema coeso para analise de dados e geracao de insights.
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1 Problema e hip6tese da pesquisa

As motivagoes para execucao deste projeto sdo devido a tendéncia da adocao
do ensino digital, que pode acontecer de forma totalmente digital (Educagéo a
Distancia) ou de forma hibrida, referidos como aprendizagem combinada [4], tor-
nando, desta forma, o ambiente de ensino digital e sistemas de gestao de apren-
dizagem, como parte integrante das atividades diarias de ensino. Essa tendéncia
foi intensificada pela pandemia do COVID-19 em 2020, movendo quase toda a
educagao para o formato online [1], levando a um rapido crescimento no interesse
de ferramentas de apoio ao ensino e aprendizagem digital [1]. Com essa adogao,
obtém-se dados em abundéncia, que necessitam de um sistema de armazena-
mento pensado para receber dados provenientes de diferentes fontes [6].

Muitas solugoes de LA (Learning Analytics) sdo entregues na forma de SaaS
(Software as a Service) [1], permitindo que a mesma solucdo possa ser utilizada
por diferentes institui¢oes. Ou seja, quando se trata de diversas instituigoes, es-
tas também possuem diferentes tipos de dados tanto com relagdo ao conteudo
quanto a natureza e utilizam formas de armazenamento e transmissao dos mais
variados tipos possiveis. E neste contexto que esta dissertacio esta inserida e
busca responder a seguinte pergunta de pesquisa: Como um Learning Record
Warehouse pode ser integrado a uma solu¢ao SaaS de Learning Analytics para



