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Resumo 
A utilização de ambientes virtuais contribui na geração de dados educacionais e a aplicação de métodos e técnicas 

de análise nesses dados gera informações valiosas aos gestores educacionais. Estas informações possibilitam 

tomadas de decisões direcionadas e personalizadas, de forma a melhorar o aprendizado do aluno. A oferta de 

serviços inteligentes ajuda as instituições a minimizarem as reprovações escolares e as evasões nos cursos online. 

Este artigo apresenta os resultados de um mapeamento sistemático da literatura que visa identificar como a Learning 

Analytics (LA) e os serviços inteligentes vêm sendo aplicados em ambientes de educação à distância (EAD). Foram 

realizadas buscas de 2010 até junho de 2020 nas bases IEEE Xplore Digital Library, ACM Digital Library, Scopus, 

Springer e Sciencedirect. A busca inicial resultou em 55.832 artigos e após aplicação dos critérios de inclusão e 

exclusão foram selecionados 51 artigos para leitura completa com o intuito de responder as questões de pesquisa. 

Os principais resultados obtidos são: dos 51 artigos selecionados foi constatado que 39% aplicaram métodos e 

técnicas de análise em ambientes de EAD; 39% ofereceram serviços inteligentes no âmbito da EAD e 18% aplicaram 

métodos e técnicas de análise focados nos históricos de registros de logs deixados pelos alunos quando interagiram 

em ambientes virtuais de aprendizagem. 

Palavras-Chave: Educação a Distância; Análise de aprendizagem; Mapeamento sistemático; Ciência de Dados; 

Mineração de dados educacionais. 

Abstract 
The use of virtual environments contributes to the generation of educational data and the application of methods and 

techniques analysis of this data generate valuable information to educational managers. This information enables 

targeted and personalized decision making in order to improve student learning. The provision of intelligent services 

helps institutions to minimize school failures and dropouts in online courses. This article presents the results of a 

systematic mapping of the literature that aims to identify how the Learning Analytics (LA) and intelligent services 

have been applied in distance education environments (EAD). Searches were conducted from 2010 to June 2020 in 

the IEEE Xplore Digital Library, ACM Digital Library, Scopus, Springer and ScienceDirect. The initial search 

resulted in 55,832 articles and after applying the inclusion and exclusion criteria, 51 articles were selected for full 

reading in order to answer the research questions. The main results obtained are: of the 51 selected articles, 39% 

applied methods and analysis techniques in EAD; 39% offered intelligent services under the EAD and 18% applied 

methods and analysis techniques focused on the records of logs left by students when interacted in virtual learning 

environments. 

Keywords: Distance Education; Learning Analytics; Systematic Mapping; Data Science; Educational Data Mining. 

  

http://br-ie.org/pub/index.php/rbie
mailto:lidiasilva@edu.unisinos.br
mailto:jbarbosa@unisinos.br
mailto:rigo@unisinos.br


Silva et al.                                       RBIE v.29 – 2021 

332 

 

1 Introdução 

Estamos vivendo um período de significativas mudanças na sociedade contemporânea — 

especialmente, pelo surgimento de tecnologias digitais que perpassam e afetam às diferentes 

instâncias sociais, como é o caso da esfera educacional. Com isso, a educação tem sido provocada 

a repensar e dar um novo significado às suas práticas pelo uso conjuntivo de múltiplas tecnologias 

nos ambientes escolares, como recursos subsidiadores para os processos de ensino-aprendizagem 

na era digital. 

Conforme indicado por Brown (2011), o avanço do ensino a distância se configura pelo aporte 

tecnológico disponível em Ambientes Virtuais de Aprendizagem (AVA), também conhecidos 

como Sistemas de Gerenciamento de Aprendizagem (SGA), que potencializam o dinamismo, a 

proatividade e a personalização do processo de ensino-aprendizagem, permitindo a interação entre 

os agentes do processo e a interatividade do material disponibilizado para os estudos. De forma 

geral, o número de dispositivos conectados apresentou crescimento exponencial e, se o foco for 

colocado sobre o acesso aos AVA, este fenômeno também se aplica, gerando grandes volumes de 

dados conforme discutido por Cambruzzi, Rigo e Barbosa (2015). Os dados gerados pelos AVA 

podem ser utilizados para analisar o comportamento e prever o desempenho dos alunos e obter 

melhorias no processo educacional.  

Learning Analytics (LA) é considerada por Dias (2017) como sendo: coleta, análise e uso de 

grandes quantidades de dados e informações dos alunos para aprimorar a compreensão de 

comportamentos e contextos deles e melhorar os resultados de aprendizado, aumentando a 

eficiência e a eficácia da instituição. Já para Fergunson, Rebecca et al. (2016), LA consiste na 

coleta e análise de dados de uso associados com o aprendizado do aluno. Por sua vez Heidrich et 

al. (2014) indicam que LA é definida como a medida, coleta, análise e relato dos dados sobre os 

alunos e seus contextos de aprendizagem com o objetivo de entender e otimizar o aprendizado e 

o ambiente em que aquele ocorre.  

De acordo com McAfee e Brynjolffsson (2012), sistemas de computador usados para 

gerenciar alunos em escolas e universidades ao redor do mundo estão aumentando e os dados 

gerados pelo uso desses sistemas como Enterprise Resource Planning (ERP) e Learning 

Management System (LMS) têm informações ricas e úteis que podem ser usadas estrategicamente 

para apoiar o diagnóstico do comportamento do aluno.  

Segundo Siemens (2013) o uso de LA permite lidar com aspectos como visualização das 

notas e interação dos alunos, geração de padrões de comportamento e criação de apoio alternativo 

às atividades de aprendizagem.  

O objetivo da LA é observar e compreender os comportamentos de aprendizagem a fim de 

permitir intervenções apropriadas e, essas intervenções podem ser por meio de sistemas 

inteligentes. Segundo Brown (2011) os relatórios que um aplicativo LA gera podem ser úteis para 

os instrutores (atividades e progresso dos alunos), para os alunos (feedback do seu progresso) e 

para os administradores (por exemplo, possíveis agregações e informações sobre o andamento de 

cursos).  

Este artigo apresenta os resultados de um mapeamento sistemático da literatura que visa 

compreender como a LA e os serviços inteligentes vêm sendo aplicados em ambientes de 

educação à distância. A pesquisa foi realizada em 5 bases de dados resultando em 55.832 artigos 

e após aplicações de critérios de inclusão e exclusão, 51 artigos foram selecionados para leitura 

completa e análises com o objetivo de responder as questões de pesquisa delineadas no processo 

metodológico. 

O artigo está estruturado em quatro seções. A primeira seção contextualiza o tema e apresenta 

o cenário atual. Por sua vez, a seção 2 define a metodologia de pesquisa. A seção 3 comenta os 
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resultados para cada questão de pesquisa. A seção 4 apresenta as considerações finais e, por fim, 

são apresentadas as referências. 

2 Procedimentos Metodológicos 

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizou-se como metodologia o mapeamento sistemático 

pois, de acordo com Budgen, Brereton e Kitchenham (2008) e Perterson, Vakkalanka e Kuzniarz 

(2015), essa metodologia proporciona uma visão geral dos estudos e seus resultados.  

O mapeamento apresenta as seguintes etapas em sua execução: a) definição das questões de 

pesquisa; b) definição do processo de busca; c) definição dos critérios de inclusão; d) definição 

dos critérios de exclusão; e) execução das análises e f) classificação dos resultados. 

2.1 Questões de Pesquisa 

Para condução do processo de mapeamento sistemático foram definidas questões de pesquisa 

(Tabela 1), sendo elas: Questões Gerais (QG), Questão Focal (QF) e Questões Estatísticas (QE). 

Tabela 1: Questões de Pesquisa 

ID Questões de Pesquisa 

QG1 Quais métodos/técnicas de análise de dados vêm sendo aplicados em ambientes EAD? 

QG2 Quais tipos de serviços inteligentes vêm sendo oferecidos no âmbito da EAD? 

QG3 
Quais estratégias vêm sendo aplicadas para obtenção de benefícios para discentes, docentes e gestores 

por meio da análise de dados no âmbito da EAD? 

QF1 
Existem métodos/técnicas de análise de dados que vem utilizando históricos de registros de logs dos 

alunos no âmbito da EAD? 

QE1 Onde os trabalhos foram desenvolvidos? 

QE2 Em quais bases de dados os trabalhos foram publicados? 

2.2 Termos de buscas 

O estudo de termos para a definição da string de busca baseou-se nas palavras: Distance, 

Education, Learning, Educational, environment, analysis, Data Science e Data mining. Os termos 

definidos foram unidos pelas expressões booleanas AND e OR e divididas em três conjuntos de 

interesses. A fim de estabelecer os interesses da pesquisa, foi definida a seguinte string de busca, 

representada na Tabela 2: 
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Tabela 2: Definição dos termos da pesquisa 

Termos Principais  Termos da pesquisa  

  

Distance Learning  

(Distance learning OR Distance education OR E-Learning OR online education OR 

Educational technology OR virtual learning environment OR learning management 

system)  

  

Learning Analytics  

AND  

(Learning Analytics OR learning analytic OR data analysis OR data Science OR 

educational data mining OR learning data mining OR academic data mining OR school 

data mining)  

  

Intelligents Services  

AND  

(Smart services OR smart service OR smart methods OR intelligent service OR  

intelligents services OR intelligent task OR intelligents systems OR smart processes OR  

intelligent processes)  

 

2.3 Definição de critérios para filtro dos resultados 

O estudo considerou os seguintes critérios de inclusão (CI):  

• CI1: Publicações com conteúdos completos e acesso livre;  

• CI2: Publicações em conferências, journals e workshops.  

• CI3: Publicações que possuem métodos de análise de dados aplicados na EAD e/ou;  

• CI4: Publicações que ofereçam algum tipo de serviço inteligente para a área de EAD;  

• CI5: Publicações de 2010 até junho de 2020.  

Os seguintes critérios de exclusão (CE) foram usados:  

• CE1: Publicações que antecedem o ano de 2010;  

• CE2: Publicações com Idioma diferente do Inglês;  

• CE3: Teses, dissertações, resumos, livros e revisões sistemáticas;  

• CE4: Publicações não relacionadas ao tema;  

• CE5: Artigos relacionados a cursos de curta duração (MOOCS); e  

• CE6: Publicações duplicadas.  

A Figura 1 mostra o processo completo de filtragem. A filtragem inicial removeu as 

impurezas utilizando os critérios de exclusão EC1, EC2 e EC3. Em seguida, os textos foram 

filtrados pelo critério EC4 considerando título e palavras-chave. Finalmente, os estudos foram 

filtrados de acordo com os resumos usando os critérios EC4 e EC5. Esse processo resultou em 58 

artigos. Sete textos duplicados foram excluídos segundo o critério EC6, resultando em 51 obras. 

Os passos de adição por heurística e filtro pelo método de três passos não incluiu artigos, 

resultando a filtragem completa em 51 artigos que foram lidos na íntegra para garantir sua 

adequação nesse estudo de mapeamento sistemático. 
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Figura 1: Busca inicial, aplicação de critérios, junção, remoção e resultado. 

3 Resultados e Discussões 

A Tabela 3 (apêndice A) apresenta a lista dos artigos selecionados, contendo autores, ano 

de publicação, país dos autores, base de dados da publicação do artigo e resumo sobre o foco do 

artigo.  

A próxima seção discute os resultados da revisão da literatura, descrevendo os artigos que 

responderam às perguntas da pesquisa de acordo com a metodologia de análise em ordem 

cronológica de publicação. 

3.1 QG1 – Quais métodos/técnicas de análise de dados (Data Science) vêm sendo 

aplicados em ambientes de educação à distância? 

Dentre os 51 artigos selecionados, 39% contêm métodos/técnicas de análise de dados aplicados à 

educação à distância.  

Também se observou que alguns autores desenvolveram plataforma de mineração (43), 

sistemas orientados para análise de resultados (51, 27), métodos baseados em classe estatística 

(42), criaram estruturas de softwares (34) estruturas de previsão (37), arquitetura de infraestrutura 

(5), modelo comportamental (7), implementaram algoritmos para análises de dados (40), técnicas 

de Big Data (38) e LA (45).  

Os autores Kotsiantis, Patriarcheas e Xenos (2010) propuseram um sistema que combina 

uma versão incremental do Naive Bayes, os algoritmos 1-NN e WINNOW, usando a metodologia 

de votação para prever o desempenho dos alunos em um sistema de ensino à distância. Com a 

ajuda da técnica proposta, os tutores estão em posição de saber quais de seus alunos concluirão 

um módulo ou um curso com precisão.  

Chang e Chu (2010) apresentaram um modelo comportamental de aprendizagem baseado 

em LBPN (learning behavioral Petri nets) para simular uma situação em que alunos participam 

de um curso de e-learning e, em seguida, gerar seus padrões comportamentais que podem ser 

usados para recomendar conteúdos de aprendizagem apropriados para alunos de maneira 

automática e eficiente.  
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Zorrila, Garcia e Álvarez (2010) apresentaram um sistema orientado para análise dos 

resultados e genérico para diferentes plataformas de e-learning. O sistema foi projetado com base 

em uma arquitetura modular para executar as tarefas de pré-processamento relacionadas à 

aplicação de algoritmos de mineração de dados e para armazenar esses dados no banco de dados 

do data warehouse. Os autores fizeram uso de 3 (três) pacotes de software de mineração de dados 

de código aberto, sendo RapidMiner, Weka e Keel.  

Graf, Andy e Arnold (2011) apresentaram uma Ferramenta de Análise Acadêmica (AAT) 

desenvolvida no projeto Moodle Analytics que incorpora funcionalidade para analisar dados 

relacionados ao comportamento dos alunos nos sistemas de aprendizagem.  

Yang et al. (2014) propuseram um método de previsão de estilo de aprendizagem baseado 

em uma técnica de reconhecimento de padrões, que funciona como uma forma de middleware que 

pode ser aplicado a outros sistemas de tutorias inteligentes, enquanto pode processar dados 

dependentes de tópicos para fazer o rastreamento e atualizar os resultados do estilo de aprendizado 

de maneira recursiva.  

Por sua vez, Lara et al. (2014) apresentaram um Sistema de Mineração de Dados 

Educacionais (SEDM), baseado no estudo de dois grupos de alunos para cada curso, sendo: 1) os 

alunos que abandonam o curso antes de fazer o exame final e 2) os que não abandonam, passam 

na avaliação continuam e realizam o exame final. Foram utilizados os dados de log de operações 

dos alunos armazenados em um banco de dados interno do Moodle utilizando técnicas de 

mineração de dados tais como: agrupamento, associação, classificação e análise de tempo, com o 

objetivo de descobrir os padrões representativos de cada grupo.  

Rayón, Guenaga e Núñez (2014) projetaram e desenvolveram um sistema (SCALA - 

Avaliação de Competência Escalável), um sistema de análise que integra como o usuário interage 

com recursos e como alunos e professores interagem entre eles. O sistema rastreia os dados para 

apoiar avaliação de competência e em termos de descoberta de conhecimento, os resultados são 

obtidos aplicando algoritmos de mineração de regras de agrupamento e associação.  

Sorour, Goda e Mine (2015) propuseram novos métodos baseados em uma classe 

estatística latente "Tópicos" para a tarefa de previsão da nota do aluno; os métodos convertem os 

comentários dos alunos usando análise semântica latente, análise semântica latente probabilística 

e geram modelos de previsão usando máquina de vetor de suporte e Rede Neural Artificial para 

prever as notas finais dos alunos.  

Rashidah et al. (2016) introduziram uma nova abordagem denominada Mecanismo de 

Análise de Feedback distribuído para Big Data baseado em conhecimento que pode ser aplicável 

ao aprimoramento dos conceitos associados aos mecanismos de e-learning na plataforma de 

nuvem.  

Os autores Omar e Abdesselam (2017) realizaram estudos com os algoritmos de clustering 

aplicados a uma plataforma de e-learning. Foram aplicados os algoritmos nos traços de interação 

com uma plataforma de e-learning e, especificamente, em um arquivo de log extraído da 

plataforma de e-learning da Universidade de Bechar e realizados experimentos em alguns 

algoritmos de classificação, para testar e comparar o desempenho desses algoritmos. Trabalhou-

se com três algoritmos que tocam as duas grandes famílias de classificação (particionamento, 

hierárquica): K-means, CLARA e BIRCH.  

Okubo et al. (2017) usaram um método para prever notas finais de alunos por uma Rede 

Neural Recorrente (RNN) a partir dos dados de registro armazenados nos sistemas educacionais. 

Os dados do registro representavam as atividades de aprendizagem dos alunos que usavam o 

sistema de gerenciamento de aprendizagem, o sistema de portfólio eletrônico e o sistema de e-

book.  
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Os autores Chaffai, Hassoun e Anoun (2017) criaram uma arquitetura da infraestrutura de 

pipeline ETL escalável, usando o Spark no Hadoop Yarn como seu principal mecanismo de 

computação que pode fornecer dados novos para painéis reativos, a fim de resumir as interações 

dos alunos. O design do sistema ilustra o pipeline de dados a partir do qual coletam dados e 

transformam, analisam, armazenam e implantam o modelo em produção para relatar os resultados 

da análise. Esses autores utilizaram uma abordagem baseada no conceito de Big Data para projetar 

um pipeline de dados moderno em tempo real.  

Ros et al. (2017) implementaram um algoritmo PCA (Principal Component Analysis) para 

reduzir os parâmetros e estudar os mais representativos na classificação do comportamento dos 

alunos, reduzindo assim a dimensionalidade dos conjuntos de dados.  

Hussain et al. (2018) aplicaram técnica estatística de machine learning (ML) usando o 

campo da análise preditiva. O modelo prediz o resultado ou o comportamento com base em dados 

de registros no moodle, identificando alunos com baixo desempenho e inativos permitindo ao 

instrutor tomadas de decisões inteligentes antes do exame final.  

Os autores Olivé et al. (2018) propuseram a criação de estruturas de softwares para 

desenvolvimento de modelos de previsão de mineração de dados Educacionais (EDM) e LA que 

são capazes de prever quais alunos correm o risco de abandonar um curso antes de seu término. 

Esses modelos permitem que os educadores tomem medidas de intervenção apropriada antes do 

final do curso.  

Qu et al. (2018) também criaram uma estrutura de previsão de desempenho do aluno, que 

inclui processamento de dados usando dados no data warehouse, propuseram um método baseado 

em perceptron multicamada supervisionado por camada (MLP) para prever o desempenho dos 

alunos e as supervisões fornecidas a cada camada oculta correspondente do MLP para melhorar o 

desempenho do aluno.  

Peñafiel et al. (2018) usaram uma aplicação da mineração de dados usando técnicas 

computacionais, como mineração de texto e análise de sentimentos, com o objetivo de avaliar as 

questões em aberto das pesquisas online realizadas pelos professores da universidade. Os 

resultados permitiram obter informações relevantes em relação ao tempo que os professores 

utilizam ao incorporar plataformas online no processo de ensino aprendizagem, aceitação ou 

rejeição do uso dessas ferramentas pelos professores.  

Clarizia et al. (2018) propuseram o uso do gráfico misto de termos (MGTs), obtido pelo 

uso da abordagem de alocação de diretórios latentes, como ferramenta para a classificação de 

sentimentos. O método baseia-se na construção dos (MGTs) de referência a partir de documentos 

rotulados de acordo com seus sentimentos. O método proposto foi aplicado no e-learning para 

medir o humor de uma sala de aula em relação a tópicos permitindo ao professor a opção de ajustar 

melhor sua abordagem de ensino.  

Spatiotis et al. (2018) apresentaram uma plataforma de mineração de opinião capaz de 

classificar as opiniões dos participantes nas aulas de educação de acordo com sua polaridade e 

analisá-las para contribuir para a melhoria do procedimento de ensino.  

Islam, Soddiqui e Aljohani (2019) fizeram uma exploração dos vários aspectos dos dados 

de interação do aluno usando técnicas de mineração de dados como agrupamento e associação 

para identificar padrões relevantes de comportamentos e possíveis atributos-chave que têm maior 

grau de influência nos alunos do ensino à distância fornecendo base para prever o desempenho 

final acadêmico que se espera de um aluno. 

O objetivo da pesquisa de Altaf, Soomro e Rawi (2019) foi avaliar se as Redes Neurais 

podem ser usadas para prever o desempenho dos alunos com base nos dados do arquivo de log de 

um Sistema de Gerenciamento de Campus (CMS).  
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Uzir et al. (2020) apresentaram uma nova metodologia de análise de aprendizado que 

combina três técnicas complementares - cluster hierárquico aglomerativo, análise epistêmica de 

redes e mineração de processos. A metodologia permite a identificação e a interpretação da 

aprendizagem autorregulada em termos do uso de estratégias de aprendizagem.  

Guo, Yan e Li. (2020) apresentaram um método baseada em LA, que possui uma estrutura 

projetada e implementada para atender o problema de previsão da atitude dos alunos em relação 

a certas aulas de aprendizado misto.  

Para melhorar o desempenho da previsão, os autores introduziram a análise de sentimentos 

para transformar dados textuais em pontuação numérica de sentimento, também realizaram 

comparações entre vários algoritmos típicos de classificação (SVM) e regressão (SVR) que 

apresentaram melhor desempenho de previsão.  

O artigo dos autores Jovanović et al. (2020) teve como objetivo estabelecer um modelo 

explicativo do comportamento do aluno, identificando padrões na atividade online, oferecendo 

novas oportunidades para identificar padrões que podem ser facilmente interpretados pelos 

instrutores, resultando em oportunidades para intervenções que envolvem julgamento humano.  

A Tabela 4 apresenta o resultado dos artigos mapeados que apresentaram métodos e 

técnicas de análise de dados que estão sendo aplicadas em ambientes de EAD.  

Os métodos e técnicas em 39% dos artigos mapeados são de mineração de dados, 

algoritmos de classificação, associação, clusterização, sistemas orientados a análises, 

estruturas/arquiteturas de softwares, técnicas computacionais, métodos baseados em classe 

estatística, modelos explicativos, ferramentas de análise, redes neurais artificiais, Big Data e LA. 

Tabela 4: Relação dos artigos com métodos/técnicas de análise de dados 

Autores  Métodos/Técnicas de análise de dados  

1.Altaf, Soomro e Rawi (2019)  
Redes Neurais para prever o desempenho dos alunos com base nos dados do 

arquivo de log.  

5. Chaffai, Hassoun e Anoun  

(2017)  
Arquitetura da infraestrutura de pipeline ETL escalável.  

8. Chang e Chu (2010)  
Modelo comportamental de aprendizagem baseado em LBPN (learning 

behavioral Petri nets).  

9. Clarizia et al. (2018)  
Gráfico misto de termos (MGTs), obtido pelo uso da abordagem de alocação de 

diretórios latentes, como ferramenta para a classificação de sentimentos.  

16. Graf, Andy e Arnold 

(2011)  

Ferramenta de Análise Acadêmica (AAT) desenvolvida no projeto Moodle 

Analytics.  

17. Guo, Yan e Li. (2020)  
Método baseada em LA, que possui uma estrutura projetada e implementada 

para atender o problema de previsão da atitude dos alunos.  

20. Hussain et al. (2018)  
Técnica estatística de Machine Learning (ML) usando o campo da análise 

preditiva.  

22. Islam, Soddiqui e Aljohani  

(2019)  
Técnicas de mineração de dados como agrupamento e associação.  

24. Jovanović et al. (2020)  
Modelo explicativo do comportamento do aluno, identificando padrões na 

atividade online.  

27. Kotsiantis, Patriarcheas e 

Xenos (2010)  

Sistema que combina uma versão incremental do Naive Bayes, os algoritmos 1-

NN e WINNOW, usando a metodologia de votação.  

30. Lara et al. (2014)  Sistema de Mineração de Dados Educacionais (SEDM).  

33. Okubo et al. (2017)  
Método para prever notas finais de alunos por uma Rede Neural Recorrente 

(RNN) a partir dos dados de registro armazenados nos sistemas educacionais.  
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34. Olivé et al (2018)  
Estruturas de softwares para desenvolvimento de modelos de previsão de 

mineração de dados Educacionais (EDM) e LA.  

35. Omar e Abdesselam 

(2017)  

Algoritmos de clustering aplicados a uma plataforma de e-learning.  

36. Peñafiel et al. (2018)  
Aplicação da mineração de dados usando técnicas computacionais, como 

mineração de texto e análise de sentimentos.  

37. Qu et al. (2018)  
Estrutura de previsão de desempenho do aluno, que inclui processamento de 

dados usando dados no data warehouse.  

38. Rashidah et al. (2016)  
Abordagem denominada Mecanismo de Análise de Feedback distribuído para 

Big Data.  

39. Rayón, Guenaga e Núñez  

(2014)  

Sistema (SCALA - Avaliação de Competência Escalável por meio de uma 

abordagem de Análise de Aprendizagem).  

40. Ros et al. (2017)  Algoritmo PCA (Principal Component Analysis)  

42. Sorour, Goda e Mine 

(2015)  

Métodos baseados em uma classe estatística latente "Tópicos" para a tarefa de 

previsão da nota do aluno.  

43. Spatiotis et al. (2018)  
Plataforma de mineração de opinião capaz de classificar as opiniões dos 

participantes nas aulas.  

45. Uzir et al. (2020)  

Metodologia de análise de aprendizado que combina três técnicas 

complementares - cluster hierárquico aglomerativo, análise epistêmica de redes 

e mineração de processos.  

48. Yang et al. (2014)  
Método de previsão de estilo de aprendizagem baseado em uma técnica de 

reconhecimento de padrões.  

51. Zorrila, Garcia e Álvarez  

(2010)  

Sistema orientado para análise dos resultados, genérico para diferentes 

plataformas de e-learning.  

3.2 QG2 – Quais tipos de serviços inteligentes vêm sendo oferecidos no âmbito da EAD? 

Dentre os artigos mapeados, 43% apresentaram algum serviço inteligente que está sendo utilizado 

no âmbito da EAD.  

Os tipos de serviços inteligentes encontrados são categorizados como: sistemas de 

gerenciamentos de aprendizagem com recursos exclusivos (45), abordagem de recomendação (41, 

25, 44), estrutura de aprendizado (19), arquiteturas que fornecem informações úteis de alunos (32, 

50), sistemas de tomadas de decisões (13), linguagem específica de domínio (4), sistema 

inteligente (47, 14), sistema de aprendizado (10), algoritmos personalizados (28, 21), protótipo de 

indicadores (15), índice de estilo de aprendizagem (18), sistema de captura (29), modelo 

personalizado de análise (6), modelo de ontologia (23), ferramenta de avaliação (12), interface do 

usuário personalizada (3), tutor individualizado de inteligência artificial (44) e sistemas de 

recomendações (46, 49, 2, 8, 11).  

A seguir são apresentados os resumos dos tipos de serviços inteligentes utilizados na EAD 

em ordem cronológica. 

Florian et al. (2011) apresentaram um estudo baseado em dois modelos: a Teoria da 

Atividade de Engeström e o modelo Atuador-Indicador como pilares para implementar um 

modelo de aprendiz baseado em atividades no Moodle.  

Os autores desenvolveram um protótipo que implementa indicadores como exemplos de 

aplicações analíticas de aprendizado. O processo de prototipagem indicou que o rastreamento de 

atividades do Moodle inclui dados sobre estruturas sociais mais complexas no decorrer do AVA.  

O artigo apresentado por Anaya, Radhika e Manohara Pai (2010) teve como objetivo 

entender as características dos alunos e gerar a interface do usuário personalizada conforme seus 
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estilos de aprendizado, baseados em análise do log da web. O Modelo de Estilo de Aprendizagem 

Felder-Silverman (FSLSM) é uma combinação de três outros modelos que combina o melhor de 

todos esses modelos. O modelo FSLSM categoriza os alunos em um conjunto predefinido de 

classes de estilo de aprendizagem. O FSLSM possui oito categorias ou classes de aprendizes: 

Sensível, Intuitivo, Global, Sequencial, Verbal, Visual, Reflexivo e Ativo.  

Thai-Nghe et al. (2010) propuseram uma nova abordagem que utiliza técnicas de sistema 

de recomendação para mineração de dados educacionais, especialmente para prever o 

desempenho do aluno. Para validar essa abordagem, foram comparadas técnicas de sistema de 

recomendação com métodos tradicionais de regressão, como regressão logística e linear, usando 

dados educacionais para sistemas de tutoria inteligentes.  

O autor Hamada (2012) desenvolveu uma versão aprimorada de um índice de estilo de 

aprendizagem, levando em consideração as diferenças culturais. O modelo foi implementado de 

uma maneira que permite aos alunos verificar facilmente suas preferências de aprendizado.  

Além disso, os professores podem ter uma visão mais ampla das preferências de 

aprendizado de seus alunos. Os autores também integraram o modelo a um sistema de e-learning 

baseado na tecnologia Java2D que contém um conjunto intensivo de materiais de aprendizado 

para dar suporte a todos os tipos de alunos.  

Kozierkiewicz-Hetmańska e Zyśk (2013) propuseram um método para determinar um 

cenário de aprendizado de abertura com base na técnica de otimização de colônias de formigas. 

O algoritmo tenta escolher o material de aprendizagem mais adequado aos estilos de 

aprendizagem do aluno e ao nível de conhecimento atual armazenado no perfil do aluno. O método 

para determinar um cenário de aprendizado inicial exigia a definição de um perfil de aluno e uma 

representação de conhecimento.  

Anaya, Luque e Garciá-Saiz (2013) propuseram um sistema de recomendação baseado em 

um ID no contexto de aprendizado colaborativo no ambiente de e-learning. A solução de ID 

forneceu uma tabela de decisão de recomendação, que alerta sobre situações problemáticas.  

Balderas et al. (2013) desenvolveram uma linguagem específica de domínio para 

personalizar as avaliações de aprendizado online no Moodle. Os autores Implementaram 

EvalCourse, um sistema de computador que executa consultas escritas nessa linguagem, 

fornecendo na saída as informações solicitadas. Dessa forma, os professores podem recuperar 

facilmente indicadores de informações armazenadas nos registros de atividades do Moodle sem 

nenhum conhecimento técnico em bancos de dados ou programação de computadores.  

Dimopoulos, Petropoulu e Retalis (2013) apresentaram uma ferramenta de avaliação, 

chamada Rubrica Enriquecida de análise de Aprendizagem (LAe-R), que foi desenvolvida como 

um plug-in do Moodle. O LAe-R permite que os professores criem facilmente “rubricas 

enriquecidas” contendo critérios e níveis de classificação relacionados. Para isso são utilizados 

dados extraídos da análise da interação dos alunos e do comportamento de aprendizagem em um 

curso Moodle, tais como o número de mensagens postadas, horários de acesso ao aprendizado 

material e notas de tarefas.  

Manhães, Cruz e Zimbrão (2014) forneceram aos gestores e acadêmicos de universidades 

públicas brasileiras, não especialistas em EDM, uma arquitetura WAVE, que fornece informações 

úteis sobre o desempenho de estudantes de graduação e prevê aqueles que estão em risco de 

abandono do sistema educacional.  

Sharma e Ahuja (2016) apresentam uma abordagem integrada de recomendação semântica 

usando ontologia para recomendar conteúdo de aprendizagem relevante e personalizado para os 

alunos com base em quatro abordagens básicas:  
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1. Abordagem de recomendação baseada em perfil de usuário;  

2. Recomendação de pré-requisito do caminho de aprendizagem recomenda o conteúdo do 

curso, que deve ser aprendido antes de se obter um conteúdo específico do curso;  

3. Recomendação de filtragem colaborativa e,  

4. Recomendação baseada em semelhança semântica.  

Venugopalan, Srinath e Rodrigues (2016) propõem um sistema de recomendação baseado 

em conteúdo, abalizado na modelagem pedagógica de conteúdo, expandindo a consulta com base 

na taxonomia e nos detalhes necessários. O sistema de recomendação classifica as consultas do 

usuário com base no conteúdo disponível no repositório e encontra a melhor correspondência.  

El Fouki, Amni e El Kadir (2017) propuseram um sistema de tomada de decisão que ajuda 

os instrutores a responder a problemas usando técnicas gerais inteligentes aplicadas aos dados 

coletados em plataformas de e-learning.  

El Moustamid, Em-Naimi e El Bouhdidi (2017) desenvolveram um sistema capaz de 

analisar o perfil dos alunos e indexar vídeos na Web, a fim de oferecer aos alunos um banco de 

dados com cursos que correspondem aos seus níveis. Os autores propuseram uma arquitetura de 

um sistema de recomendação de cursos multimídia, que ajuda professores a avaliar os alunos e 

identificar suas lacunas, além de ajudar a encontrar os cursos que correspondem aos seus níveis, 

sem se perder no grande volume de vídeos disponíveis na Internet.  

O estudo de Lagman e Mansul (2017) foi conduzido principalmente com aprendizado 

individualizado e personalizado, adaptado a requisitos específicos e preferências de aprendizado. 

A pesquisa se concentra nas avaliações dos alunos e da aprendizagem como seu principal 

componente-chave dos processos de e-learning. O sistema captura caminhos de e-learning de 

cada aluno e determina tópicos e assuntos difíceis, nos quais é essencial fornecer intervenção 

acadêmica aos alunos. O sistema serve como ferramenta educacional complementar para ajudar 

os alunos a melhorar seu desempenho acadêmico. 

A contribuição de Dahdouh et al. (2018) foi o desenvolvimento de uma nova abordagem 

para sistemas de aprendizado online baseados em tecnologias de Big Data na computação em 

nuvem. Os autores sugeriram uma metodologia para usar a enorme quantidade de dados 

produzidos pelas plataformas de aprendizado online.  

Zakzewska (2018) apresentaram um sistema de recomendação baseado em agentes, que, 

para cada novo aluno, sugere um grupo de estudantes de perfis semelhantes e, consequentemente, 

indica recursos de aprendizagem adequados. Supõe-se que os grupos de estudantes já tenham sido 

criados e que consistem em aprendizes de características semelhantes, como estilos cognitivos, 

preferências de usabilidade ou cujos comportamentos históricos eram muito parecidos. As 

recomendações são baseadas em três coleções de dados: dos atributos dos membros dos grupos, 

dos materiais de ensino equipados com bandeiras indicando os alunos-alvo e o de um novo recurso 

do aluno.  

Chanaa e Faddouli (2018) propuseram um modelo personalizado com 3 componentes 

principais, análise sentimental, análise cognitiva e estilo de aprendizagem, que utiliza as trilhas e 

a pegada dos usuários quando utilizam um sistema de gerenciamento de aprendizado a fim de 

encontrar informações convenientes sobre os alunos e explorá-las com sucesso, além de melhorar 

a taxa de conclusão do curso e fornecer a eles conteúdos adequados que atendam às suas 

necessidades e preferências individuais.  

Lavoie e Proulx (2019) desenvolveram um sistema de gerenciamento de aprendizagem 

(LMS) com recursos exclusivos orientados para "cursos invertidos" que permite aos alunos assistir 

vídeos e interagir nos Jupyter Notebooks. O LMS cria automaticamente gráficos de progressão 
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para cada aluno e envia mensagens automáticas relacionadas à sua progressão. Para os instrutores, 

o LMS cria automaticamente estatísticas sobre a progressão geral das aulas ao longo das aulas e 

exercícios e permite direcionar alunos em dificuldade, que podem ser ajudados individualmente 

e diminuir a taxa de falhas. 

Kapembe e Ghislain (2019) apresentaram uma abordagem de recomendação híbrida, 

baseada no perfil do aluno, na relevância e qualidade dos objetos de aprendizagem para o 

programa em que o aluno está matriculado e no feedback dos alunos. A abordagem usa as 

preferências de aprendizagem, o desempenho e os interesses do aluno para recomendar objetos de 

aprendizagem com base no perfil exclusivo do aluno.  

Huang et al. (2019) propuseram uma nova estrutura de aprendizado de Reforço Profundo 

para Recomendação de Exercícios (DRE). Na estrutura, foram propostas duas redes Q do 

exercício (EQN) para selecionar recomendações de exercícios seguindo mecanismos diferentes, 

ou seja, um EQNM direto com propriedade de Markov e um EQNR sofisticado com maneira 

recorrente. Também foram aproveitadas três recompensas específicas de domínios para 

caracterizar os benefícios de fatores como Revisão e Exploração, Suavidade e Engajamento, para 

permitir que o DRE encontre a estratégia de recomendação ideal.  

Wang, Sun e Chen (2019) propuseram um sistema inteligente de assistente de ensino que 

substitui a maneira de esperar pela resposta manual, de forma a responder de forma inteligente à 

pergunta do usuário, para que ele possa obter a resposta imediatamente e continuar aprendendo, 

o que melhora a continuidade da aprendizagem.  

No artigo apresentado por Jeevamol, Raj e Renumol (2019) verificou-se um modelo de 

ontologia que engloba o perfil do aluno e os atributos do objeto de aprendizagem, que podem ser 

usados para a recomendação de conteúdo em uma plataforma de e-learning.  

O modelo de ontologia conceitua as características do aluno e do objeto de aprendizagem 

que podem ser usadas para recomendação de conteúdo em um ambiente de aprendizado adaptável. 

São consideradas as características estáticas e dinâmicas de um aluno para modelá-las.  

Os autores Iqbal et al. (2019) propuseram um novo algoritmo, o Kernel Context 

Recommendender System, que é uma estrutura de mapeamento de kernel flexível, rápida e precisa 

que reconhece a importância do contexto e incorpora as informações contextuais usando o truque 

do kernel ao fazer previsões. Foi proposta uma estrutura sensível ao contexto para as versões 

baseada em usuário e item, usando o conceito de mapeamento do kernel na filtragem colaborativa.  

O algoritmo do sistema de recomendação de mapeamento do kernel é baseado em uma 

nova técnica de aprendizado de estrutura. Essa estrutura tem flexibilidade para explorar vários 

contextos relacionados a usuários e itens durante o processo de recomendação, usando diferentes 

kernels que influenciam o desempenho do sistema, melhorando os fatores preditivos de precisão, 

escalabilidade e flexibilidade. Foi criado um modelo de processamento automatizado capaz de 

resolver problemas de aprendizagem sem exigir intervenção humana.  

Também foi desenvolvido um sistema de recomendação de cursos distribuídos para a 

plataforma de e-learning por Dahdouk, Dakkak Oughdir et al. (2019) com objetivo de descobrir 

as relações entre as atividades do aluno usando o método de regras de associação para ajudar o 

aluno a escolher os materiais de aprendizagem mais adequados. Também se utilizou da análise de 

dados históricos passados das matrículas nos cursos ou dados de registro. 

O artigo discutiu particularmente o conceito de conjuntos de itens frequentes para 

determinar as regras interessantes no banco de dados de transações. Em seguida, são usadas as 

regras extraídas para encontrar o catálogo de cursos mais adequados, de acordo com os 

comportamentos e preferências do aluno. O sistema de recomendação utiliza tecnologias e 

técnicas de Big Data.  
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Chen et al. (2020) criaram um método de recomendação aprimorado denominado 

Recomendação Adaptativa com base no Online Learning Style (AROLS). Este método é integrado 

a um modelo abrangente de estilo de aprendizagem para alunos online.  

O método faz recomendações considerando o estilo de aprendizagem como conhecimento 

prévio. Primeiro, gera grupos de alunos de diferentes estilos de aprendizagem e segundo, os 

padrões comportamentais representados pela matriz de similaridade de recursos de aprendizado e 

regras de associação de cada cluster, são extraídos usando o histórico de navegação dos alunos e 

por fim, cria um conjunto de recomendações personalizadas de tamanho variável de acordo com 

os resultados de mineração de dados das etapas anteriores.  

Kim e Kim (2020) desenvolveram um tutor individualizado de Inteligência Artificial (IA) 

como um sistema que integra três DLNs (Developmental Learning Networks) estendendo a rede 

teoria da ressonância adaptativa profunda (Deep ART) para ajudar um aluno a alcançar um alto 

nível de sucesso acadêmico sugerindo conteúdos de aprendizagem adequados que correspondem 

ao currículo educacional padrão.  

Zaoudi e Belhadaoui (2020) propuseram um modelo de LBA (Learner Behavior Analytics) 

baseado em um sistema chamado SBAN (Score and Behavior Analytics) para analisar os 

resultados e o comportamento dos alunos, responsável por monitorar e avaliar continuamente o 

nível real do aluno ao longo de sua trajetória de treinamento. Os autores pretendem detalhar mais 

esses modelos, propondo uma arquitetura e protótipos que permitirão modelar melhor o sistema 

LBA, permitindo apresentar um conteúdo mais adaptável aos perfis dos alunos em evolução.  

A Tabela 5 apresenta os tipos de serviços inteligentes que vêm sendo ofertados no âmbito 

da educação à distância. Os principais serviços oferecidos são categorizados como sistemas de 

gerenciamentos, sistemas de recomendação semântica, sistemas de tomadas de decisões, sistemas 

de recomendações, baseado em conteúdo, sistemas de recomendações baseado em agentes, 

sistemas para análises de perfis, arquiteturas, algoritmos, linguagens específicas de domínios, 

sistema inteligente de assistente de ensino, tutor inteligente, estruturas e modelos baseados nos 

perfis de alunos que oferecem recomendações de conteúdo para melhorias no processo de ensino 

e aprendizagem.  

Tabela 5: Relação dos artigos que contêm serviços inteligentes 

Autores  Serviços inteligentes  

2. Anaya, Luque e Garciá-Saiz  

(2013)  

Sistema de recomendação baseado em um ID no contexto de aprendizado 

colaborativo no ambiente de e-learning.  

3. Anaya, Radhika e Manohara Pai  

(2010)  

Interface do usuário personalizada conforme seus estilos de aprendizado, 

baseados em análise do log da web.  

4. Balderas et al. (2013)  
Linguagem específica de domínio para personalizar as avaliações de 

aprendizado online no Moodle.  

6. Chanaa e Faddouli (2018)  
Modelo personalizado com 3 componentes principais, análise sentimental, 

análise cognitiva e estilo de aprendizagem  

8. Chen et al. (2020)  
Método de recomendação aprimorado denominado Recomendação 

Adaptativa com base no Online Learning Style (AROLS).  

10. Dahdouh et al. (2018)  
Sistemas de aprendizado online baseados em tecnologias de Big Data na 

computação em nuvem.  

11. Dahdouk, Dakkak Oughdir et al.  

(2019)  

Sistema de recomendação de cursos distribuídos para a plataforma de e-

learning.  

12. Dimopoulos, Petropoulu e Retalis 

(2013)  

Ferramenta de avaliação, chamada Rubrica Enriquecida de análise de  

Aprendizagem (LAe-R), que foi desenvolvida como um plug-in do Moodle.  

13. El Fouki, Amni e El Kadir  

(2017)  
Sistema de tomada de decisão para ajudar os instrutores.  
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14. El Moustamid, Em-Naimi e El 

Bouhdidi (2017)  

Sistema capaz de analisar o perfil dos alunos e indexar vídeos na Web, a 

fim de oferecer aos alunos um banco de dados com cursos que 

correspondem aos seus níveis.  

15. Florian et al. (2011)  
Protótipo que implementa indicadores como exemplos de aplicações 

analíticas de aprendizado.  

18. Hamada (2012)  

Modelo de um sistema de e-learning baseado na tecnologia Java2D e que 

contém um conjunto intensivo de materiais de aprendizado para dar suporte 

a todos os tipos de alunos.  

19. Huang et al. (2019)  
Estrutura de aprendizado de Reforço Profundo para Recomendação de 

Exercícios (DRE).  

21. Iqbal et al. (2019)  

Algoritmo “Kernel Context Recommendender System”, que é uma estrutura 

de mapeamento de kernel flexível, rápida e precisa que reconhece a 

importância do contexto e incorpora as informações contextuais usando o 

truque do kernel ao fazer previsões.  

23. Jeevamol, Raj e Renumol (2019)  

Modelo de ontologia que engloba o perfil do aluno e os atributos do objeto 

de aprendizagem, que podem ser usados para a recomendação de conteúdo 

em uma plataforma de e-learning.  

25. Kapembe e Ghislain (2019)  

Recomendação híbrida (RS), baseada no perfil do aluno, na relevância e 

qualidade dos objetos de aprendizagem para o programa em que o aluno 

está matriculado e no feedback dos alunos.  

26. Kim e Kim (2020)  
Tutor individualizado de Inteligência Artificial (IA) como um sistema que 

integra três DLNS (Developmental Learning Networks).  

28. Kozierkiewicz-Hetmańska e  

Zyśk (2013) Florian et al. (2011)  

Algoritmo para determinar um cenário de aprendizado de abertura com 

base na técnica de otimização de colônias de formigas.  

29. Lagman e Mansul (2017)  

Sistema que captura caminhos de e-learning de cada aluno e pode 

determinar tópicos e assuntos difíceis, nos quais é essencial fornecer 

intervenção acadêmica aos alunos.  

31. Lavoie e Proulx (2019)  
Sistema de gerenciamento de aprendizagem (LMS) com recursos 

exclusivos orientados para "cursos invertidos".  

32. Manhães, Cruz e Zimbrão (2014)  
Arquitetura WAVE que fornece informações úteis sobre o desempenho de 

estudantes.  

41. Sharma e Ahuja (2016)  
Recomendação semântica usando ontologia para recomendar conteúdo de 

aprendizagem relevante e personalizado para os alunos.  

44. Thai-Nghe et al. (2010)  
Técnicas de sistema de recomendação para mineração de dados 

educacionais, especialmente para prever o desempenho do aluno.  

46. Venugopalan, Srinath e 

Rodrigues (2016)  
Sistema de recomendação baseado em conteúdo.  

47. Wang, Sun e Chen (2019)  
Sistema inteligente de assistente de ensino que substitui a maneira de 

esperar pela resposta manual.  

49. Zakzewska (2018)  
Sistema de recomendação baseado em agentes, que, para cada novo aluno, 

sugere um grupo de estudantes de perfis semelhantes.  

50. Zaoudi e Belhadaoui (2020)  

Modelo de LBA (Learner Behavior Analytics) baseado em um sistema 

chamado SBAN (Score and Behavior Analytics) para analisar os resultados 

e o comportamento dos alunos.  

3.3 QG2 – Quais estratégias vêm sendo aplicadas para obtenção de benefícios para 

discentes, docentes e gestores por meio da análise de dados no âmbito da EAD? 

Os artigos indicam estratégias que vêm sendo aplicadas por meio de análise de dados dos alunos 

que ficam armazenados em ambientes virtuais ou em sistemas de gestão acadêmicas. As 

estratégias podem ser categorizadas em dois aspectos: 1) aplicação de métodos e técnicas de 

análises e 2) serviços inteligentes.  

As estratégias categorizadas como aplicação de métodos e técnicas de análises de dados 

são: estruturas de softwares para desenvolvimento de modelos de previsão (34), sistema de 
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mineração de dados educacionais (30), infraestrutura de pipeline (5), estrutura de previsão de 

desempenho do aluno (37), sistema orientado para análise dos resultados (51), algoritmo PCA 

(40), métodos baseados em uma classe estatística latente (42), aplicação da mineração de dados 

usando técnicas computacionais (36), gráfico misto de termos (9), plataforma de mineração de 

opinião (43), técnicas de mineração de dados como agrupamento e associação (22), técnica 

estatística de Machine Learning (20), mecanismo de análise de feedback distribuído para Big Data 

(1), redes neurais para prever o desempenho (38), método de previsão de estilo de aprendizagem 

(48), sistema que usa a metodologia de votação (27), modelo comportamental de aprendizagem 

baseado em LBPN (7), algoritmos de clustering (35), método para prever notas finais de alunos 

por uma rede neural recorrente (33), ferramenta de análise acadêmica (16), técnicas 

complementares - cluster hierárquico (39), metodologia de análise de aprendizado (45), método 

baseada em LA (17) e modelo explicativo do comportamento do aluno (24).  

As estratégias categorizadas como serviços inteligentes são: sistema de gerenciamento de 

aprendizagem (31), recomendação semântica usando ontologia (41), recomendação híbrida 

baseada no perfil do aluno (25), estrutura de aprendizado de reforço profundo (19), sistema de 

tomada de decisão (13), sistema de recomendação baseado em conteúdo (46), linguagem 

específica de domínio (4), arquitetura WAVE (32), sistema inteligente de assistente de ensino (47), 

sistema de análise de perfil (14), algoritmo com base na técnica de otimização de colônias de 

formigas (28), protótipo de indicadores (15), sistemas de aprendizado online baseados em 

tecnologias de Big Data (10), sistema de recomendação baseado em agentes (49), sistema de e-

learning baseado na tecnologia Java2D (18), sistema de recomendação baseado em um ID (2), 

sistema de captura (29), modelo personalizado (6), modelo de ontologia (23), ferramenta de 

avaliação (12), método de recomendação adaptativa (8), algoritmo “Kernel Context 

Recommendender System” (21), sistemas de recomendação de cursos distribuídos (11), interface 

do usuário personalizada (3), técnicas de sistema de recomendação para mineração de dados 

educacionais (44), tutor individualizado de inteligência artificial (26) e modelo de LBA baseado 

em um sistema chamado SBAN (50).  

A aplicação de métodos e técnicas de análises de dados fornecem previsão de nota do 

aluno, detecção de padrão de comportamento do aluno, previsão do progresso acadêmico do 

aluno, modelagem do perfil do aluno, previsão de riscos de abandono do curso e fornecimento de 

feedback de desempenho do aluno para os professores.  

Além disso, gestores e professores podem oferecer sistemas de recomendações para 

solucionar problemas no processo de ensino e aprendizagem ofertando conteúdos adequados que 

atendam às necessidades e preferências individuais dos alunos.  

A utilização da análise de dados beneficia não somente alunos e professores, mas também 

os gestores que podem usar modelos analíticos para realizar campanhas mais direcionadas, 

oferecer serviços diferenciados de acordo com o perfil do aluno, entre outros.  

As informações obtidas por meio das análises de dados dos alunos, ajudam gestores na 

tomada de decisão a curto, médio e a longo prazo. 

3.4  QF1 – Existem métodos/técnicas de análise que vêm utilizando históricos de 

registros de logs dos alunos no âmbito da EAD? 

Dos 51 artigos mapeados, 18% apresentam a aplicação de métodos de análise nos traços de 

interação dos alunos deixados nos registros de logs dos sistemas de gerenciamento de 

aprendizagem disponíveis nos ambientes virtuais de aprendizagem.  

O artigo apresentado por Anaya, Radhika e Manohara Pai (2010) teve como objetivo 

entender as características dos alunos e gerar a interface do usuário personalizada conforme seus 

estilos de aprendizado, baseados em análise do log da web.  
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Graf, Andy e Arnold (2011) apresentaram uma ferramenta de análise acadêmica 

desenvolvida no Moodle Analytics que incorpora funcionalidade para analisar dados relacionados 

ao comportamento dos alunos.  

Florian et al. (2011) desenvolveram um protótipo que implementa indicadores como 

exemplos de aplicações analíticas de aprendizado. O processo de prototipagem indicou que o 

rastreamento de atividades do Moodle inclui dados sobre estruturas sociais mais complexas em 

ambientes virtuais de aprendizagem.  

Dimopoulos, Petropoulus e Retalis (2013) apresentaram uma ferramenta de avaliação, 

chamada Rubrica Enriquecida de análise de Aprendizagem (LAe-R), que foi desenvolvida como 

um plug-in do Moodle contendo critérios e níveis de classificação relacionados que estão 

associados aos dados extraídos da análise da interação dos alunos e do comportamento de 

aprendizagem em um curso Moodle. 

Os autores Lara et al. (2014) utilizaram técnicas de mineração de dados nos logs do banco 

de dados interno do Moodle com o objetivo de descobrir os padrões representativos de cada grupo 

de alunos.  

Omar e Abdesselam (2017) utilizaram algoritmos de classificação nos traços de interação 

com uma plataforma de e-learning e, especificamente, em arquivo de log extraído da plataforma 

de e-learning da Universidade de Bechar com o objetivo de testar e comparar o desempenho dos 

algoritmos.  

Lagman e Mansul (2017) criaram um sistema que captura caminhos de e-learning de cada 

aluno e pode determinar tópicos e assuntos difíceis, nos quais é essencial fornecer intervenção 

acadêmica aos alunos, servindo como ferramenta educacional complementar para ajudar os alunos 

a melhorar seu desempenho acadêmico.  

Hussain et al. (2018) aplicaram técnicas estatísticas nos dados de registros de logs no 

moodle, para identificar alunos com baixo desempenho ou inativos e permitir ao instrutor tomadas 

de decisões inteligentes antes do exame final.  

Islam, Soddiqui e Aljohani (2019) utilizaram as técnicas de mineração de dados aplicadas 

nos dados de interação dos alunos para identificar padrões de comportamentos e possíveis 

atributos-chaves para prever o desempenho final acadêmico.  

Altaf, Soomro e Rawi (2019) utilizaram as redes neurais artificiais para prever o 

desempenho dos alunos baseando-se nos dados de logs de um sistema de gerenciamento de 

campus.  

Para melhorar a taxa de conclusão do curso e fornecer conteúdos adequados que atendam 

às necessidades e preferências individuais do aluno, Chanaa e Faddouli (2018) propuseram um 

modelo personalizado composto que utiliza as trilhas e a pegada dos alunos quando utilizam um 

sistema de gerenciamento de aprendizado a fim de encontrar informações convenientes sobre os 

alunos e explorá-las com sucesso.  

A tabela 6 apresenta os métodos/técnicas encontrados nos artigos que utilizaram análise 

de dados usando históricos de registros de logs com objetivo de identificar padrões de 

comportamento de aprendizagem, identificar alunos com baixo desempenho ou inativos e intervir 

oferecendo ferramentas ou conteúdo personalizado como apoio educacional.  

Os métodos e técnicas aplicadas na EAD compreendem as técnicas de mineração de dados 

educacionais (30, 22), técnicas estatísticas (20), redes neurais artificiais (1), algoritmos de 

classificação (35), ferramenta de análise (16), protótipos de indicadores (15), sistemas de captura 

(29), modelo personalizado (6), ferramenta de avaliação (12) e interface personalizada (3).  
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Tabela 6: Relação dos artigos que contêm métodos de análise utilizando históricos de registros e logs. 

 Autores  Métodos/técnicas de Análise  

1. Altaf, Soomro e Rawi (2019)  
Redes neurais para prever o desempenho dos alunos baseando-se nos dados 

de logs.  

3. Anaya, Radhika e Manohara Pai  

(2010)  

Interface do usuário personalizada conforme seus estilos de aprendizado, 

baseados em análise do log da web.  

6. Chanaa e Faddouli (2018)  
Modelo personalizado com 3 componentes principais, análise sentimental, 

análise cognitiva e estilo de aprendizagem.  

12. Dimopoulos, Petropoulu e 

Retalis (2013)  

Ferramenta de avaliação, chamada Rubrica Enriquecida de análise de 

Aprendizagem (LAe-R).  

15. Florian et al. (2011)  
Protótipo que implementa indicadores como exemplos de aplicações 

analíticas de aprendizado.  

16. Graf, Andy e Arnold (2011)  Ferramenta de análise acadêmica desenvolvida no Moodle Analytics.  

20. Hussain et al. (2018)  Técnicas estatística nos dados de registros de logs no moodle.  

22. Islam, Soddiqui e Aljohani  

(2019)  

Técnicas de mineração de dados aplicadas nos dados de interação dos alunos.  

29. Lagman e Mansul (2017)  Sistema que captura caminhos de e-learning de cada aluno.  

30. Lara et al. (2014)  
Técnicas de mineração de dados nos dados de logs no banco de dados interno 

do Moodle  

35. Omar e Abdesselam (2017)  
Algoritmos de classificação nos traços de interação com uma plataforma de 

e-learning.  

3.5 QE1 – Onde os trabalhos foram desenvolvidos? 

Na identificação da origem da publicação sobre a temática foi observado o local de 

desenvolvimentos dos estudos. Observa-se que o maior número de artigos publicados sobre a 

temática pesquisada vem da China com 8 artigos publicados seguido de Marrocos com 7, Espanha 

com 6, Alemanha com 5, Grécia e Japão com 3 e os demais países com menos publicações de 

artigos. 

Na figura 2, os artigos foram divididos por ano de publicação. Cada peça representa o país 

dos autores e os números dentro da peça faz menção a identificação da referência dos artigos 

relacionados na tabela 2 organizados em ordem alfabética, onde são destacados os autores, países, 

bases e um resumo do foco do artigo. 

 

Figura 2: Países de publicação.  
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3.6 QE2 – Em quais bases de dados os trabalhos foram publicados? 

A figura 3 apresenta a porcentagem de publicações dos 51 artigos mapeados sobre a temática no 

período de 2010 a junho de 2020. Pode-se observar que a maioria das publicações encontradas 

foram na base de dados da ACM Digital Library com 63% dos artigos, seguida pelas bases IEEE 

Xplore Digital Library com 13%, Springer Library com 12%, ScienceDirect com 8%, e Scopus 

com apenas 4%. 

 

 

Figura 3: Bases de publicação. 

Observa-se na figura 4 que em 2010 foram publicados 5 artigos, tendo um declínio nos anos de 

2011 e 2012, um aumento de publicação nos anos de 2013 e 2014, um declínio expressivo nos 

anos de 2015, um aumento no ano de 2016 e um crescimento significativo entre os anos de 2017 

a 2020, sendo 7 publicações em 2017, 9 publicações nos anos de 2018 e 2019 e 6 publicações de 

janeiro a junho de 2020. 

 

Figura 4: Publicação por ano e por base de busca. 
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4 Considerações finais 

A EAD vem se destacando na área educacional e o seu uso contribui na geração de dados 

provenientes da interação e do comportamento de aprendizagem dos alunos em um curso à 

distância. 

A aplicação de métodos e técnicas de análises de dados identificam padrões de 

comportamento dos alunos, previsão do progresso acadêmico e de possível abandono do curso, 

possibilitando aos professores e gestores tomadas de decisões diante dos problemas encontrados.  

Este trabalho identificou o cenário atual nas publicações referentes ao uso de análise de 

dados, LA e sistemas inteligentes aplicados a educação à distância. O mapeamento sistemático da 

literatura permitiu identificar e analisar os artigos selecionados nesta pesquisa.  

A pesquisa possibilitou a identificação de artigos que utilizaram métodos e técnicas de 

análises de dados em ambientes de educação à distância.  

Dos 51 artigos selecionados, 39% apresentaram métodos e/ou técnicas de LA, algoritmos, 

técnicas de agrupamento, associação e classificação, sistemas orientados a análises, 

estruturas/arquiteturas de softwares, técnicas computacionais, métodos baseados em classes 

estatísticas, ferramentas de análise, redes neurais artificiais e Big Data.  

Essas técnicas e modelos podem ser utilizadas nas descobertas de padrões de 

comportamento dos alunos e permitindo que professores e gestores utilizem as informações para 

diminuir os problemas enfrentados na realização dos cursos EAD, tais como reprovação e evasão.  

A oferta de serviços inteligentes no âmbito da EAD foi observada em 43% dos artigos 

selecionados. Os principais serviços inteligentes ofertados são os sistemas de gerenciamento de 

conteúdo, sistemas de recomendação, sistemas para análises de perfis, algoritmos, tutor 

inteligente, estruturas e modelos baseados nos perfis de alunos que oferecem recomendações de 

ferramentas ou conteúdo personalizado.  

Desta forma, esses serviços inteligentes promovem melhorias na aprendizagem e 

possibilitam minimizar a taxa de evasão em cursos EAD.  

Foram identificados, em 18% dos artigos, métodos e técnicas de análises de dados 

aplicados nos históricos de registros de logs dos alunos nos cursos EAD, com objetivo de 

identificar padrões de comportamento de aprendizagem, identificar alunos com baixo 

desempenho ou inativos e intervir oferecendo ferramentas ou conteúdo personalizado como apoio 

educacional.  

As principais técnicas encontradas são as técnicas de mineração de dados, técnicas 

estatísticas, redes neurais artificiais, algoritmos de classificação, protótipos de indicadores, 

modelos personalizados e ferramenta de avaliação.  

O estudo também identificou um crescente aumento no interesse dos autores de pesquisas 

relacionadas ao uso de serviços inteligentes e LA em EAD. Esse aumento pode ser observado nos 

anos de 2017 a junho de 2020 com 31 artigos publicados.  

Como trabalho futuro pretende-se realizar uma pesquisa com estudantes e professores com 

o objetivo de obter dados e opiniões sobre o uso e os desafios da EAD e também desenvolver um 

sistema inteligente de recomendação baseado no resultado das análises deste mapeamento 

sistemático. 
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