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Abstract. This article presents SmartLAK an architecture for large data
analysis generated by the students during a course through Smart Services.
Developed from Big Data technologies, ontologies and architectural patterns,
which were combined to facilitate the development of a flexible and
interoperable architecture and as a way to support intelligent services
oriented to Learning Analytics. Currently, this platform is being used
experimentally in a Department of Education with good results already
signposted from 250,000 declarative analysis on a course in blended learning
mode with 60 subscribers.

Resumo. Este artigo apresenta SmartLAK, uma arquitetura para a andlise de
grande quantidade de dados gerados pelos aprendizes durante um curso por
intermédio de servigos inteligentes. Desenvolvida a partir de tecnologias de
Big Data, ontologias e padroes arquiteturais, as quais foram combinadas
para facilitar o desenvolvimento de uma arquitetura flexivel e interoperadvel e
como forma de suporte aos servigos inteligentes orientados a Learning
Analytics. Atualmente, esta plataforma esta sendo utilizada de forma
experimental em um departamento de Educag¢do com bons resultados ja
sinalizados a partir da andlise de 250.000 declarativas em um curso na
modalidade blended learning com 60 inscritos.

1. Introducao

Os Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), plataformas software destinadas a
promover a aprendizagem do aluno, online, ou "a qualquer hora e lugar", tem sido
objeto de estudo nas ultimas décadas. Neste sentido, surgiram inumeras propostas
relacionadas com o estudo ou desenvolvimento de plataformas AVA com o objetivo de
facilitar a aprendizagem com base em diferentes estratégias tais como a aprendizagem
colaborativa ou mesclada (blended learning), com o apoio de redes sociais e, em muitos
casos, orientadas a adaptacdo e personalizacao ao perfil do estudante através de padroes
comerciais, [De Souza Alencar, 2011], [Coelho, 2012], [Dotta, 2011]. No geral, tais
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propostas incluem ferramentas diversas para facilitar a interagdo/comunicacao de forma
sincrona e/ou assincrona entre os participantes de um curso; para a gestdo de conteudos
de aprendizagem e para a avaliagdo da performance dos estudantes. No entanto,
considerando que a aprendizagem ¢ um processo extremamente complexo, a avaliagao
do mesmo em AVA, com qualidade, se constitui em uma tarefa bastante ardua. Neste
sentido, surgiu, no inicio de 2010, o conceito de Learning Analytics (LA), entendido
como a medi¢do, coleta ¢ analise de dados sobre os estudantes ¢ seu contexto, com o
objetivo de compreender e facilitar o ensino/aprendizagem em AVA [Siemens e
Gasevic, 2011].

Para atingir este objetivo, € necessario ter uma arquitetura que permita, por um
lado, obter, armazenar e recuperar de forma flexivel e eficazmente a grande quantidade
de dados gerados pelos aprendizes durante um curso e, por outro lado, fornecer servigos
inteligentes que facilitem a andlise do processo de ensino/aprendizagem em atividades
tais como a previsao do desempenho dos estudantes e avaliagdo do comportamento
destes ao longo de um curso (por exemplo, descoberta automatica de formas de
aprendizagem e/ou padrdes de atividade seguidos por estudantes e rotulagem automatica
de texto inserido por alunos em atividades interativas ou nas memorias dos trabalhos
praticos) [Vazquez-Barreiros, Mucientes e Lama, 2015], [Kinnebrew e Biswas, 2012],
[Fernandez-Delgado et al, 2014], [Romero et al, 2013], [Vidal et al, 2014]. Em Pena-
Alya (2014) encontra-se uma visdo geral do estado da arte das técnicas de andlise
inteligente de dados educacionais.

Embora alguns trabalhos tenham proposto estruturas conceituais nesta linha
[IMS Global, 2013], [Greller e Drachsler, 2014], ndo encontramos, em uma revisao
exaustiva da literatura atual, uma arquitetura com capacidade de efetivamente coletar o
grande volume de informagdes gerado pelos alunos durante cursos de longa duragdo
(ex.. um ano) e de oferecer servicos inteligentes que facilitam a compreensdo por parte
do professor do que estd acontecendo no AVA. A construgdo de tal arquitetura ¢ uma
atividade complexa pois a mesma envolve uma série de (sub) sistemas independentes,
autonomos, heterogéneos e com capacidade de interagir entre eles.

Assim, com base na revisdo de literatura feita no contexto deste artigo e o estado
da arte de Learning Analytics descrito em Pefa-Alya (2014), propomos a plataforma
SmartLAK, uma plataforma desenvolvida a partir da combinacdo de tecnologias para o
gerenciamento e analise de grandes volumes de dados (Big Data) com ontologias e
padrdes para o sensoriamento/deteccdo de atividades estudantis utilizadas para facilitar
o desenvolvimento de uma arquitetura flexivel e interoperavel que ird apoiar os servigos
inteligentes voltados para Learning Analytics. Com SmartLAK, acreditamos que temos
uma arquitetura que incorpora componentes que sdo, de fato, os subsistemas necessarios
ao suporte de um conjunto de servigos e aplicagdes inteligentes requeridas na criagdo de
uma nova visdo da aprendizagem. Cada subsistema tem requisitos, processos e saidas
especificas. Coletam os dados por intermédio de sensores que sdo armazenados e
processados com o intuito de obter informacdo util capaz de ajudar na tomada de
decisdes, melhoria da qualidade de vida e estimulo a praticas sustentaveis.

Na secdo 2, a arquitetura SmartLAK e seus principais componentes sao
descritos; a secdo 3 apresenta um cendrio de uso. Finalmente, a se¢cdo 4 faz uma
discussdo e propde trabalhos futuros.
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2. SmartLAK: estrutura e principais componentes

A figura 1 mostra os principais componentes da arquitetura SmartLAK, a qual suporta a
extragdo e andlise dos dados gerados pelos estudantes em sua interagdo com o AVA. A
arquitetura SmartLAK foi estruturada com base em trés fatores chave: uma camada de
servigo padrdo, para a captura e consumo de dados produzido no AVA (xAPI! services);
uma ontologia que representa semanticamente os dados tendo em vista a
interoperabilidade entre os componentes da arquitetura (xAPI ontology) e um banco de
dados orientado a grafos de alta performance de forma que permita o consumo de
grandes quantidades de dados (Big Data). Na proxima secdo, descrevemos cada
componente da arquitetura em detalhe.
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Figura 1. Arquitetura SmartLAK.

Conforme a figura, a esquerda (em Marrom) representa o ambiente virtual de
aprendizagem e suas respectivas atividades, que para esse cendrio consideramos o
ELGG?. O ELGG é um motor de rede social premiado, que possui um conjunto rico de
funcionalidades que permite universidades e escolas criarem suas proprias redes sociais
com: Blogs, Foruns, Paginas, Arquivos e Favoritos que emitem agdes (eventos) que sao
capturadas pelo sensor de atividades de aprendizagem (LAS). Esse componente ¢
responsavel por coletar os dados e envid-los em um formato consistente (Experience
API, xAPI), por meio de servigos REST (Statement API/ Document APIs); por sua vez
os dados sdo submetidos a validagdo de conformidade, através de uma ontologia
axiomatica que representa toda a especificacio Experience API, garantindo a
integridade antes de salva-los no repositorio de atividades de aprendizagem (LRS). O
LRS ¢ responsavel por gravar os dados validados, como instancias da ontologia
(OntoLAK). Sua arquitetura ¢ composta por um Motor de Inferéncia, e um banco de
dados orientado a grafos distribuido em um cluster Hadoop®, que o possibilita manipular
e gravar grandes volumes de dados. Uma vez armazenados esses dados, ¢ possivel

! http://experienceapi.com/
2 https://elgg.org/
3 http://hadoop.apache.org/index.html

992



CBIE-LACLO 2015
Anais dos Workshops do IV Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2015)

acessa-los por meio de um servico REST (xAPI), ou pelo servigo de consultas
semanticas SPARQL.

A direita (Em Verde), os servigos analiticos que sdo componentes independentes
que consomem os dados do LRS, e aplicam algoritmos de mineracao de dados e técnicas
de inteligéncia artificial para extracao de informagdo. Por se tratar de um modelo
arquitetural extensivel, ¢ possivel criar e implantar servigos de maneira independente,
permitindo a colaboragdo de comunidades interessadas no tema.

2.1. Sensores de Atividades de Aprendizagem

O propésito dos Sensores de Atividades de Aprendizagem, em inglés, Learning Activity
Sensors (LAS), é capturar os eventos gerados pelos aprendizes e/ou professores em suas
interacdes com o AVA. Neste contexto, 0s eventos sdo pecas atbmicas de informacao
descrevendo algo que os usuarios do AVA fazem tais como inserir um post em um
forum, leitura de um Blog, responder a questdes em um Quiz, deletar um comentario,
etc. Muitos dos AVA implementam sistemas de gestdo de eventos desenhados a partir
de um padrédo de publicacdo que, no geral, representam os mesmos de forma declarativa
indicando apenas o que foi feito e o contexto no qual ocorrem. Com a arquitetura
SmartLAK, ampliamos a forma de apresentacdo de eventos com a especificacdo
Experience API, formalmente conhecida como TinCan API, a qual define (i) um modelo
de dados com as principais caracteristicas de um evento e (ii) uma interface que podera
ser invocada* para armazenar as declarativas de eventos em um Repositorio de Registro
de Aprendizagem, em inglés, Learning Record Store (LRS).

Este tipo de arquitetura é necessaria considerando que o rastreio de eventos de
forma continua pode ser considerado como uma atividade do tipo stream que requer
uma infraestrutura de alta performance para armazenar de forma efetiva os eventos
quando o numero de estudantes for muito grande (por exemplo em MOQOCs). Levando
isto em conta, os componentes LAS foram definidos como um barramento de eventos
que centraliza as notificacdes de eventos em um ponto e que permite o roteamento
destas como declarativas para o LRS onde o stream de atividades é armazenado.

2.2. Ontologia OntoLAK

As principais classes e relagdes de OntoLAK estdo descritas na Figura 2. A classe
Statement da ontologia proposta se refere as declarativas capturadas nesta entidade, cujo
objetivo ¢ a formulacdo de sentencas na forma: “Eu falei com Mike” ou “John escreveu
um ensaio sobre surfe”. Statement tem trés propriedades em sua estrutura: (i) Actor,
propriedade que representa o sujeito da declarativa ou a pessoa/grupo que disparou o
evento (“Eu” e “John” nas sentencas); (ii) Verb, para representar o predicado da
declarativa (“falei com”e “escreveu”); e, (iii) Object, que indica o tipo de objeto
(Activity, Agent, Group ou outro tipo de declarativa).

Conforme a Figura 2, uma declarativa também pode detalhar o resultado do
evento ou as condi¢des sobre as quais esta foi criada, por intermédio das propriedades
Result e Context, respectivamente. Uma declarativa pode incluir anexos (Attachment)

* Posta em execucdo, no contexto de chamada de eventos, em inglés, invoked.
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que fazem parte do registro de aprendizagem. As quatro propriedades restantes de uma
declarativa, nomeadamente uuid, timestamp, stored, and version, sao propriedades de
dados que descrevem a identificador UUID atribuida a declarativa, no momento que o
evento ocorreu ¢ no momento que foi armazenado no LRS e a versdo da xAPI,
respectivamente. Finalmente, a propriedade Authority ¢ usada para identificar o agente
ou grupo que afirma que a declarativa ¢ verdadeira.

Actor = Agent or Group timestamp

)

xsd:dateTime

Statement

attachment

Attachment

Figura 2. Modelo Statement.

[ Activity J[Stalemem]
[ Agent J[ Group J

Object = Activity or Agent
or Group or Statement

Uma série de axiomas foram definidos para a OntoLAK. Estes axiomas sdo
utilizados para verificar um dos requisitos da especificagdo xAPI que afirma que a
declarativa deve usar cada propriedade ndo mais do que uma vez. No entanto, € ao
contrario da especificagdo XAPI, os anexos sdo modelados como um conjunto de
elementos, em vez de uma lista. Nos escolhemos esta opgdo porque (i) os anexos nao
sdo ordenados e podem aparecer em ordem diferente sem alterar a semantica da
declaracdo, e (ii) ontologias proporcionar melhores mecanismos de raciocinio para
conjuntos do que para listas.

Tabela 1. Axiomas do modelo Statement.

Class

Domain Range Property Axiom
Statement  Actor actor functional
Statement  Actor actor exactly 1
Statement  Verb verb Junctional
Statement  Verb verb exactly 1
Statement  Object object Junctional
Statement  Object object exactly 1
Statement  Result result Junctional
Statement  Context context functional
Statement  Actor authority Sfunctional
Statement  Attachment attachments Sfunctional
Statement  xsd:string uuid Sfunctional
Statement  xsd:dateTime timestamp functional
Statement  xsd:dateTime  stored Junctional
Statement  xsd:string version Sfunctional
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Os restantes trés axiomas da Tabela 1 foram definidos para satisfazer a exigéncia
de que uma declarativa deve ter um ator, verbo e objeto. Especificamente, esses axiomas
representam uma restricao a cardinalidade das antigas propriedades, exigindo que nao ¢
exatamente uma instancia da propriedade para cada instrugao.

Tabela 2. Axiomas adicionais do modelo Statement.

# Axiom
Sub-statements must have a uuid but no stored, version, or authority
propetties:
Statement (?a), Statement (?b), object(?a, ?b) —->

(authority exactly 0 foaf:Agent) (?b),
(stored exactly 0 xsd:dateTime) (?b),
(version exactly 0 xsd:string) (?b),
(uuid exactly 1 xsd:string) (?b)

2 Sub-statements cannot be nested:
Statement (?a), Statement (?b), object(?a, ?b),
object (?b, ?c) -> (not (Statement)) (?c)

Finalmente, a Tabela 2 mostra dois axiomas adicionais para verificar a semantica
do conceito Statement. Especificamente, o axioma 1 lida com o caso de declaragdes que
desempenham o papel de um sub-declaragdes. Contrariamente as declaragcdes normais,
quando uma instru¢do ¢ o objeto de uma outra declaracdo, ele deve ter um uuid mas ha
propriedades armazenadas, versdo ou de autoridade. O axioma 2 verifica se sub-
declarativas nao podem ser aninhados, isto €, uma sub-declarativa ndo pode conter outra
declarativa na parte objeto. Isto significa que as declarativas tém apenas um nivel de
composi¢ao.

2.3. Learning Record Store

O objetivo do LRS ¢ duplo: por um lado, para armazenar de forma eficiente as
informacdes referentes a aprendizagem (declarativas xAPI) sobre os eventos produzidos
pelos aprendizes e professores em sua interacdo com o AVA; por outro lado, para
permitir um alto rendimento no acesso e processamento a informag¢do de aprendizagem
a partir de técnicas de Big Data (uso de MapReduce, por exemplo). Para alcangar estes
objetivos, foram definidos para o LRS, os seguintes componentes:

e (Componente de Validacdo Semantica - ¢ responsavel por verificar se uma
declarativa ¢ compativel com a especificagdo XAPI ou ndo. Para isso, este
componente utiliza o raciocinador Pellet [Sirin, Parsia e Grau, 2007] que, em
conformidade com a ontologia, faz a validagdao das declarativas que vém da
camada de servigco xAPI, verificando ambos os axiomas e regras de OntoLAK.
Apenas neste caso, a instrucdo serd armazenada na base de dados LRS,

garantindo que as restri¢cdes da especificagdo xAPI sejam cumpridas.

e O componente Titan [Aurelius, 2014] ¢ um banco de dados orientado a grafos
com o qual dados e relagdes podem ser representados explicitamente. O grafo no
banco de dados ¢ definido no formato Blueprints, mas como os dados
armazenados nos LRS sdo declaragoes xAPI, este grafo deve ter a mesma
estrutura do grafo RDF em OntoLAK: neste caso, as instancias da ontologia sao
vértices do grafo e as relacdes de instancia sdo as arestas deste. A estrutura de
modelos de dados de Titan permite a apresentacdo do grafo no banco de dados
na forma de tripla RDF através de uma interface Sail [Broekstra, Kampman e
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Harmelen, 2002], o que significa que este grafo pode ser apresentado e
consultado semanticamente por uma interface de comunica¢do (Endpoint)
SPARQL. Do ponto de vista das caracteristicas de Big Data, Titan permite
distribuir grafos no banco de dados através de varias maquinas em clusters,
efetuar o manuseio de complexos cruzamentos de grafos em tempo real e a
analise de grandes volumes de dados através do framework Apache Hadoop.
Portanto, Titan ¢ um banco de dados de alto desempenho que facilita a
integragdo de componentes de base ontoldgica para checagem de conformidade e
consulta semantica.

O LRS interaciona com os componentes SmartLAK por intermédio dos servigos
RESTful que implementam as interfaces em conformidade com especificacio xAPI:
para armazenar uma nova declarativa no banco de dados orientado a grafos, os métodos
POST/PUT HTTP sdo invocados a partir do sensor de atividades de aprendizagem,
enquanto acessa o banco de dados orientado a grafos, os métodos GET HTTP sao
invocados a partir dos servicos de Learning Analytics.

2.4. Servigos Inteligentes

Os Servigos Analiticos Inteligentes, em inglés, Intelligent Analytics Services (IAS), sao
componentes independentes que processam os dados do LRS para prover informagao
valiosa que permite aos professores entender melhor o que esta acontecendo no curso ou
para facilitar o processo de ensino e aprendizagem. Um IAS ¢ composto de um
algoritmo desenvolvido a partir de técnicas de inteligéncia artificial de acordo com os
requisitos do servigo em si mesmo; um ponto final RESTful, que permite o servigo ser
consumido por outro(s) servico(s) IAS; um conjunto de widgets, que permitem
visualizar os resultados da execucdo do servico; e, um sensor de Learning Analytics que
rastreia as atividades do usuério quando o IAS ¢ integrado como parte de um painel de
ferramentas de Learning Analytics.

A versdo atual da arquitetura SmartLAK inclui um conjunto de servigos IAS que
foram especialmente desenvolvidos para a avaliacdo de aprendizes:

e Servico de descoberta em processos de Aprendizagem. Para a obtencdo
automatica da trilha de aprendizagem seguida pelos aprendizes durante um
curso. Este servigo foi implementado com o algoritmo ProdDiGen [Vazquez-
Barreiros, Mucientes e Lama, 2015];

e Servico de mineracdo de Padrao Sequencial. Em inglés, Sequential Pattern
Mining (SPM) service, detecta padrdes de atividades que os aprendizes seguem
durante um curso. Estes padrdes sdo entendidos como sequencias de atividades
de aprendizagem que ocorrem com alta frequéncia durante o curso, em
comparagdo com outras sequencias. Os SPM tem sido aplicados para detectar
padrdes de atividades em aprendizagem auto regulada;

e Servico de Anotagdo Semantica. Classifica e anota o conteido textual (por
exemplo, entradas em blogs, posts em foruns, comentdrios, etc.) produzido pelos
aprendizes durante um curso, facilitando o acesso de professores aos conteudos
através de topicos ou anotagdes. Este servico foi implementado com o algoritmo
ADEGA [Vidal et al, 2014].
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e Servico de predicao de rendimento do aprendiz. Obtém o nivel de rendimento
relativo aos objetivos educacionais de um curso, usando como entrada acertos de
avaliacdes de atividade de aprendizagem desenvolvidas pelos aprendizes. Este
servico foi implementado pelo algoritmo descrito em [Fernandez-Delgado et al,
2014].

e Servico de Relatorio de Atividades, fornece relatorios gerados automaticamente
em linguagem natural a partir dos dados de cada aprendiz. Este servigo ¢
baseado em técnicas de descri¢do linguistica adaptados obtidas a partir de
ferramentas dos campos de logica fuzzy e linguagem natural. Este servico foi
implementado com o algoritmo SLAR [Barreiros et al, 2015].

e Servico de Interface grafica permite ao professor entender o comportamento do
aprendiz por intermédio da visualizagdo dos dados disponiveis no LRS e os
resultados obtidos na execuc¢do do IAS. Este componente ndo ¢ independente de
outros IASs, na medida que necessita da execucdo destes para prové informagao
aos professores. A Fig. 3 mostra uma captura de tela da interface grafica de
SmartLAK.

3. Cenario de uso

A versdo atual da arquitetura SmartLAK tem sido usada para apoiar o processo de
avaliag¢do dos alunos do curso de graduacao de Tecnologia Educacional da Licenciatura
em Pedagogia na Faculdade de Educacdo da Universidade de Santiago de Compostela.
Este curso tem 60 alunos inscritos. Durante o primeiro semestre de 2014, foi
desenvolvido um curso na modalidade blended learning com atividades virtuais, onde os
alunos realizam atividades de aprendizagem através de um e-portfolio social com blogs,
ferramentas de micro-blogging, paginas de favoritos, etc. Neste cendrio, a arquitetura
SmartLAK capturou e armazenou mais de 250.000 declarativas, e seus servicos de
Learning Analytics ajudou os professores a avaliar o desempenho dos alunos com base
em seus percursos de aprendizagem, a classificacdo e anotagcdo de contetido textual, e as
estatisticas de participacao suportados por um painel de analise de aprendizagem (Figura
3).
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Figura 3. interface gréafica da plataforma SmartLAK.
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4. Consideracoes finais e trabalhos futuros

Apresentamos SmartLAK, uma arquitetura baseada em Big Data que utiliza uma
ontologia baseada na xAPI para representar o fluxo de atividades gerado pelos alunos
durante o curso, favorecendo a interoperabilidade entre os componentes da arquitetura.
A Ontologia ¢ utilizada para checar a conformidade do fluxo de dados com a
especificagdo xAPI, garantindo que os dados disponiveis no LRS serdo compativeis com
especificagdo para armazenamento dos dados em um banco de dados de alto
desempenho orientado a Big Data.

Como trabalhos futuros a nossa intencdo ¢ melhorar a arquitetura com um
Enterprise Service Bus que permite integrar diferentes fontes de stream de dados,
incluindo uma fila de mensagens orientada a Big Data para aumentar o desempenho do
stream de atividades. Finalmente, pretendemos realizar varios experimentos com varios
cursos e uma grande quantidade de alunos que iriam gerar milhdes de dados.
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