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ABSTRACT

The usage of technologies for content authoring, storage, distri-
bution and presentation supported the arise of Virtual Learning
Environments (VLEs) such as Moodle and MOOC:s (e.g., Udacity,
Coursera, EdX). All students’ interaction in these environments
can be stored in logs. For instance, video is one of the resources has
a greater focus on VLEs. In this paper, we present a state-of-the-
art overview of interaction analysis on video players. We noticed
that teachers would like to know how and when students interact
with videos. In order to fill this gap, we propose VideoViz, a tool to
analyse logs from interaction on video players.
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1 INTRODUCAO

Estudantes e professores atualmente utilizam tecnologias que per-
mitem novas maneiras de aprender e ensinar. Apesar da educagao a
distancia (EaD) nio ser novidade, havendo registros do século XIX
de cursos por correspondéncia [15], foi a partir da utiliza¢do de com-
putadores e da evolucdo da Internet que permitiu ao aluno participar
de forma mais ativa e gerou novos paradigmas nessa modalidade
de ensino. Um dos motivos para o crescimento da oferta e demanda
de cursos a distancia é a conveniéncia dos alunos determinarem
seu ritmo de aprendizagem e a possibilidade deles participarem de
cursos sem serem limitados pela distancia geografica. Em particular,
o uso de tecnologias de autoria, armazenamento, distribuigéo e
apresentacdo de contetido contribuiram para o surgimento de Am-
bientes Virtuais de Aprendizagem (AVAs) como MOOCs (Massive
Open Online Courses) (e.g., Udacity!, Coursera?, EdX3).

AVAs como o Moodle? nio sio restritos aos cursos inteiramente
online. Conforme evidenciado por Damasceno et al. [6], ha casos em
que AVAs sdo utilizados em cursos presenciais. Nessa modalidade de
ensino, também conhecida como blended learning, o professor pode
complementar sua aula com os seguintes recursos: postagem de
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noticias, links de materiais da Internet, ferramentas de comunicacgio
(e.g., forum, chat), quiz e wiki. Outra vantagem dos AVAs é a sua
capacidade de coletarem e armazenarem toda interacdo dos estu-
dantes em formato de logs. Através da analise desses logs é possivel
obter informagdes sobre padrdes, comportamento, desempenho e
caracteristicas dos estudantes [7, 14].

Educational Data Mining (EDM) e Learning Analytics (LA) sdo
areas de pesquisa com objetivos e interesses similares na exploragéo
de dados (e.g., logs) em EaD. Ambas utilizam detec¢do automatica
de informacéo e analise humana através de visualiza¢des. Contudo,
a EDM utiliza a analise humana como ferramenta para melhorar a
deteccdo automatica de informacéo, enquanto a LA busca poten-
cializar a analise humana através de ferramentas que realizam a
detecgdo automatica de informacéo [17].

Em [6], os autores apresentam um mapeamento sistematico da
literatura sobre trabalhos que analisam logs de interagdo de alunos
em AVAs. Além disso, entrevistas conduzidas com professores mos-
tram quais informacdes dos alunos eles consideram relevantes e
quais sdo os requisitos necessarios para ajuda-los na analise dessas
informacdes. Os autores também observaram que a maioria dos
artigos encontrados visam identificar padrdes de comportamento e
performance dos estudantes. Entre esses trabalhos, foram encon-
trados 20 ferramentas para auxiliar o professor na analise de logs.
Porém, nenhuma delas preenche todos os requisitos mencionados
pelos professores.

Os professores consideram importante extrair informacéo a par-
tir da interacéo e feedbacks dos alunos nos sistemas de EaD [6].
Contudo, a maioria dos professores obtém informacdes limitadas,
como dados de ultimo acesso dos estudantes e postagens dos alu-
nos nos féruns dos AVAs. Em geral, os professores nao recebem
treinamento para extrair informacdes dos logs. Por isso, eles sentem
necessidade de ferramentas que analisam logs de acesso e interagdo
dos estudantes, tanto com os materiais, quanto com os recursos dos
AVAs como forum, player de video, quiz e ebooks.

Nesse contexto, este artigo apresenta nossa pesquisa em anda-
mento sobre analise de logs de videos. Mais precisamente, apre-
sentamos uma visio geral do estado da arte de analise dos logs de
interacdo em players de videos. Em particular, essa visdo geral tam-
bém apresenta o que professores gostariam de saber, como quando
e de que forma os alunos interagem com os videos. Com o objetivo
de preencher a lacuna de ferramentas para auxilio na analise desses
logs, apresentamos uma proposta de ferramenta chamada VideoViz.

O restante deste artigo esta organizado como a seguir. A Se¢do
2 discute trabalhos que compartilham nossa motivacao de analise
de videos. A Secéo 3 apresenta nossa proposta de ferramenta de
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analise de videos chamada VideoViz. Por fim, a Se¢do 4 discute
consideracdes finais e trabalhos futuros.

2 ESTADO DA ARTE

Video é um dos recursos que tem ganhado destaque nos cursos de
EaD [16] e o streaming é a forma dominante de acesso a eles [10].
Segundo alguns professores, a videoaula é o formato de contetido
que os alunos mais gostam de acessar, porque além de permitir
que a explicacdo de um assunto possa ser vista mais de uma vez,
em muitas vezes é o primeiro recurso utilizado para entender um
determinado assunto [6]. Portanto, pesquisas como autoria de vi-
deoaula e interacdes com players de video tém tido relevincia na
area de Informatica na Educacéo (IE). Nesta se¢io apresentamos o
estado da arte das pesquisas em IE envolvendo video, organizadas
nas seguintes perspectivas: 2.1 analise de engajamento em videos;
e 2.2 visualiza¢do de informagio.

2.1 Analise de engajamento em videos

Em IE, engajamento é um termo associado a mais de um significado
(e.g., numero de materiais acessados, acessos aos AVAs, atividades
realizadas, intera¢des e postagens nos féruns). Contudo, em pesqui-
sas com videos engajamento é associado a retencdo ou tempo de
visualizacdo do video [1, 8]. Um dos principais problemas identifica-
dos pelos professores é o engajamento dos alunos nos videos, pois
geralmente eles nio assistem uma videoaula inteira [8, 9, 12]. A
retencdo dos alunos nos videos é um dado importante a ser levado
em consideracdo, pois o tempo que os alunos passam assistindo
uma videoaula esta correlacionado com o desempenho obtido por
eles nos cursos [13, 21].

Muitos professores possuem experiéncia no desenvolvimento
de material educacional como videos, slides e dudios. Por isso, em
muitos cursos eles acabam desempenhando também o papel de
autores de contetudo [6]. Segundo eles, ha indicios de que a retengéo
dos alunos nos videos est4 relacionada com a autoria da videoaula.
Existem pelo menos 13 estilos diferentes de apresentacdo dessas
videoaulas [4], e algumas pesquisas relatam que o formato de slides
nio obtém um bom resultado [6, 12]. Corroborando com esses
indicios, Guo et al. [8] verificaram que videoaulas no formato Khan
academy e Talking-head sdo os que mais favorecem o engajamento
dos alunos, filmagens de aulas presenciais tém um baixo indice de
retencio dos alunos e as videoaulas que passam por um processo
de pré-producéo apresentam resultados melhores na permanéncia
dos alunos. Além disso, os alunos se engajam mais com videos
filmados informalmente com o professor sentado em sua mesa,
quando comparados com videos produzidos no formato de produgéo
de alto custo de TV [8].

Em entrevistas [6], alguns professores citaram como fatores que
influenciam o aluno a assistir uma videoaula: (i) a proximidade
da prova, (ii) a producéo e a edi¢do do video, (iii) o formato de
exibigéo do contetdo e (iv) a maneira como o professor se apresenta
e se expressa na videoaula, pois professores que falam devagar
ocasionam um baixo engajamento nas videoaulas [8]. A duracdo do
video foi mais um fator mencionado por esses professores. Segundo
eles, o aluno néo costuma assistir videos longos e, quando acessa,
nao assiste o video todo. Contudo, ndao houve consenso sobre a
duracéo ideal de uma videoaula (variando de 5 a 30 minutos de
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duragio maxima). A variacdo do engajamento conforme a duragéo
do video também foi discutida na literatura. McGowan et al. [12]
observaram uma correlacio negativa entre a retengéo de audiéncia
e a duracdo do video. E Guo et al. [8] observaram que os alunos se
engajam menos em exercicios que sucedem videos longos.

O contetdo apresentado também tem relagio direta com o engaja-
mento do aluno. Der Sluis et al. [20] observaram que a permanéncia
dos estudantes aumenta em trechos com muitas informacdes ou
informagdes complexas. Alguns professores notaram que ha pouco
engajamento dos alunos em videos mais teéricos, sem demonstra-
¢do ou resolucio de exercicios [6]. Em relacio a isso, Guo et al. [8]
verificaram que os alunos assistem mais tutoriais multiplas vezes,
e McGowan et al. [12] notaram que os videos de teoria retém me-
nos alunos do que os videos de demonstracgio de cédigo. Na area
de informatica, McGowan et al. [12] observaram ainda que vide-
oaulas que apresentam o codigo pronto, com explicacio de cada
trecho de codigo pelo professor, possuem mais engajamento dos
alunos quando comparados com videoaulas que exibem o professor
digitando e explicando o cddigo.

2.2 Visualizacao de informacio

Em MOOC:s, os alunos passam mais tempo assistindo videos [11, 16].
Isso é um dos fatores que fazem com que a interagéo dos estudantes
com os players de video seja uma das fontes de dados utilizadas nas
pesquisas de clusterizagéo e predigdo de performance dos estudan-
tes [2, 5]. Além disso, quando os professores foram perguntados
sobre o que eles gostariam de saber com base na interacdo dos
alunos com as videoaulas [6], a maioria respondeu querer visualizar
informacdes de acesso aos videos, como estatisticas de visualizac¢do
de certos trechos dos videos, quais trechos foram pulados e quais
trechos os alunos assistiram mais de uma vez. Segundo eles, essas
informagdes podem sinalizar ao professor o que os alunos acharam
relevante e sobre quais trechos os alunos tiveram mais ddvidas.

Guo e Reinecke [9] trouxeram evidéncias de que a interagdo na
timeline dos players de videos pode ser utilizada como um indicador
de performance dos estudantes. Em outras palavras, quanto maior
o nimero de interacdes na timeline, maior a probabilidade do estu-
dante ter uma boa performance no curso. No contexto de cursos
de inglés, um padrao de comportamento observado com relacéo a
interacdo com a timeline foi que os estudantes que ndo possuem
fluéncia no idioma realizam mais ac¢des de play, pause e seek do que
os estudantes fluentes [18, 19].

Um resultado empirico observado por professores é que pessoas
mais velhas interagem nos AVAs de forma diferente das pessoas
mais novas [6]. Isso é corroborado com os resultados obtidos por
Guo e Reinecke [9], que relatam que os estudantes mais velhos
tendem a obter melhor performance e a realizar mais backjumps®
na timeline dos players de videos do que os estudantes mais novos.
Além disso, eles também observaram que os paises que possuem
maior razio entre o nimero de estudantes por professor, em salas
de aula presenciais, sdo os que correspondem aos menores indices
de backjumps.

Podemos encontrar na literatura ferramentas de visualizacio de
logs de interacéo (e.g., de eventos do tipo play, pause e seek) por
trechos de uma videoaula [5]. Como evolucdo dessa ferramenta,

SMover o cursor da timeline para um instante de tempo anterior ao atual.
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Chen et al. [3] apresentam uma visualizagdo para ajudar os profes-
sores a identificarem os alunos que desistiram do curso, com base
em dados de acesso aos videos. Contudo, os professores reporta-
ram problemas de interpretacio da visualizagio e de usabilidade da
ferramenta.

Encontramos um unico trabalho para identificar padrdes de inte-
racdo no player de video que resultam em uma boa performance
no curso [2]. O trabalho apresenta uma ferramenta que agrupa (em
clusters) os alunos pelas suas interacdes e gera uma visualizagdo
que relaciona os clusters com as notas obtidas pelos alunos. Entre-
tanto, foi observado que clusters que apresentam o mesmo padrdo
de interagdo possuem alunos com performances satisfatoria e in-
satisfatoria no curso. Além disso, quando a ferramenta foi testada
pelos professores, eles reportaram problemas no entendimento da
visualizagdo, mesmo depois de terem passado por um tutorial.

3 PROPOSTA DE TRABALHO

Como ressaltado na sec¢do anterior, hd uma lacuna de ferramentas
para auxiliar os professores na analise de logs de interacdo dos
alunos. Portanto, este trabalho apresenta uma proposta de ferra-
menta para analise de interacdes com os players de video, chamada
VideoViz. A utilizagdo de técnicas de agrupamento (clustering) de
dados na VideoViz pode fornecer feedbacks ao autor do contetido
sobre o comportamento dos usuarios, assim como gerar insights
para o autor sobre quais os trechos do video sio relevantes e qual o
melhor dia da semana para postar contetido, levando em considera-
cdo critérios como: quantidade de acessos e perfil de usuarios. No
caso de autores, que geralmente sdo professores, a ferramenta pode
apresentar insights sobre trechos do video em que ocorrem ddvidas
e comparar a interacdo nos players de video entre os alunos com
performance satisfatoria e os com baixo rendimento no curso.

A VideoViz pode ser utilizada tanto em AVAs como em repo-
sitério de videos (RVs). RVs como os fornecidos pela RNP (e.g.,
Video@RNP? e Videoaula@RNP?), e AVAs como os mantidos pela
UNA-SUS/UFMA8, permitem que usuarios acessem contetidos de
diversas areas (e.g., humanas, exatas, saude). Ao todo, ambos os
RVs da RNP possuem cerca de 27 mil videos, com mais de 20 mil
acessos por més. Ja o AVA da UNA-SUS/UFMA registra mais de 66
mil acessos por més nos seus mais de 800 recursos utilizados nos
cursos (e.g., videos, ebooks, slides).

Entretanto, RVs como VideoRNP e Videoaula@RNP tém uma
limitacdo para visualizacdo de informacdo com base nos logs de
interacdo, pois os usuarios podem acessar os videos sem terem feito
login. Logo, as visualiza¢des para esses RVs ndo podem correlacionar
interacdes com o perfil dos usuarios (e.g., idade, escolaridade) ou
performance (i.e., notas) deles nos cursos que utilizam seus videos. O
que ¢ possivel nos RVs é associar as interacdes de cada usuario com
o identificador de sessdo do browser e apresentar visualiza¢des sobre
0 acesso ao video (e.g., acdes, data e regifio). Ja em AVAs como o da
UNA-SUS/UFMA, além de visualizar as mesmas informagdes de RVs,
é possivel gerar clusters de perfil, escolaridade e performance do
aluno. Podemos observar essas informagdes resumidas na Tabela 1.
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Visualizacao de clusters de interacoes por: RVs AVAs

sessdo do browser X X
data (e.g., dias da semana, més, semestre) X X
regido de origem (e.g., cidades, estado, pais) X X
perfil (e.g., idade, escolaridade) X
performance em curso (e.g., notas) X

Tabela 1: Possibilidades de analise de logs em RVs e AVAs
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Figura 1: Esboc¢o da ferramenta VideoViz

A VideoViz visa a apresentar para RVs e AVAs informacdes de
padrdes de acesso e de interagio nos videos, por meio de técnicas
visualiza¢do de dados. Entretanto, as visualizacdes sdo diferenci-
adas dada a origem do video (RVs ou AVAs). A Figura 1 ilustra
um mockup da ferramenta, o qual detalhamos a seguir: (A) area do
player que reproduz o video, cuja navegacio é utilizada como filtro
de logs a serem analisados, ou seja, o instante de tempo do video é
utilizado como referéncia nas demais visualiza¢des; (B) painel de
indicagio de como o usuario da ferramenta deseja que visualizagdo
seja correlacionada com dados de perfil como performance, idade e
escolaridade. Caso seja uma RV, essas correlagdes sdo limitadas a
sessdo do browser; (C) seletor de diferentes visualizacdes, presentes
tanto em RVs quanto em AVAs. Nesse caso, a ferramenta apresenta
opcdes de visualizacdo sobre as interagdes no player. Outros tipos de
visualizacio sdo por data e regido de onde o usudrio esta acessando:
(D) mostra um grafico de area da distribuicio das ag¢des (e.g., play,
pause, seek, ratechange) executadas pelo usuario no player durante
a execucdo do video; (E) exibe a visualizagdo dos instantes de tempo
de destino da maioria das agdes de seek realizadas pelos usuarios.
Em particular, nessa visualizacéo, a ferramenta também apresenta
clusters de movimentacido do marcador de tempo do video. Isso é 1til
para indicar trechos repetidamente assistidos, que podem indicar
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trechos com mais relevancia ou de davidas. Além disso, o cluster
também pode indicar trechos que sdo frequentemente pulados, que
podem indicar trechos do video a serem resumidos ou removidos.

4 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma visdo geral do estado da arte de analise
dos logs de interacdo em players de videos. Com o objetivo de pre-
encher a lacuna de ferramentas para auxilio na analise desses logs,
apresentamos o VideoViz como sendo uma proposto de ferramenta
para ser utilizada por AVAs e RVs. Vale ressaltar que, apesar da fer-
ramenta considerar apenas logs de interacdo em videos, é possivel
estendé-la para analisar logs de outros recursos (e.g., forum, quiz,
ebooks) e criar modelos de predicdo de abandono e performance do
aluno.

A proposta faz parte de uma pesquisa em andamento. Por isso,
existe a necessidade de refinamentos. Como trabalho futuro propo-
mos a utilizacdo de técnicas de design participativo para inclusio
de autores de conteudo (e.g., professor) no centro do processo de
desenvolvimento da ferramenta. Além disso, buscamos investigar
se ha melhora no desempenho da turma quando os professores
utilizam ferramentas de clustering e predicdo de desempenho dos
alunos.
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